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Résumé :

Dans le contexte linguistique, la simplifica-
tion est généralement définie comme le proces-
sus consistant à réduire la complexité d’un texte
(ou de paroles), tout en préservant au mieux son
sens. Son application principale est de rendre plus
aisée la compréhension et la lecture pour un uti-
lisateur. Elle est entre autres une solution envisa-
gée pour renforcer la lisibilité des textes auprès
des sourds et malentendants (la surdité étant sou-
vent à l’origine d’un retard dans l’apprentissage
de la lecture), en particulier dans le cas du sous-
titrage. Alors que les sous-titres interlinguistiques
servent à diffuser les films et programmes dans
d’autres langues, les sous-titres intralinguistiques
sont le seul moyen, avec l’interprétation en langue
des signes, par lequel sourds et malentendants
peuvent accéder aux contenus audio-visuels. Or la
vidéo a pris une place importante dans la société,
que ce soit dans le contexte professionnel, récréa-
tif, ou de l’éducation. Afin de garantir l’égalité
des individus dans la participation à la vie pu-

blique et sociale, un certain nombre de pays dans
le monde (dont la France) ont mis en œuvre des
obligations légales concernant le sous-titrage des
émissions télévisées. ROSETTA (RObot de Sous-
titrage Et Toute Traduction Adaptés) est un projet
de recherche collaboratif privé-public, qui se pro-
pose de développer des solutions technologiques
d’accessibilité pour les contenus audiovisuels en
français. La présente thèse, réalisée dans le cadre
de ce projet, vise à étudier la simplification au-
tomatique de la parole par des modèles neuro-
naux, et à l’adapter au contexte du sous-titrage in-
tralinguistique d’émissions télévisées en français.
Nos travaux portent principalement sur l’analyse
de méthodes de contrôle de longueur, l’adapta-
tion de modèles de sous-titrage aux genres té-
lévisuels, et l’évaluation de la segmentation des
sous-titres. Nous présentons notamment un nou-
veau corpus pour le sous-titrage créé à partir de
données recueillies au cours du projet ROSETTA,
ainsi qu’une nouvelle métrique pour l’évaluation
des sous-titres, Sigma.
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Abstract :

In the context of linguistics, simplification is
generally defined as the process consisting in re-
ducing the complexity of a text (or speech), while
preserving its meaning as much as possible. Its
primary application is to make understanding and
reading easier for a user. It is regarded, inter alia,
as a way to enhance the legibility of texts toward
deaf and hard-of-hearing people (deafness often
causes a delay in reading development), in parti-
cular in the case of subtitling. While interlingual
subtitles are used to disseminate movies and pro-
grams in other languages, intralingual subtitles
(or captions) are the only means, with sign lan-
guage interpretation, by which the deaf and hard-
of-hearing can access audio-visual contents. Yet
videos have taken a prominent place in society,
wether for work, recreation, or education. In or-
der to ensure the equality of people through parti-

cipation in public and social life, many countries
in the world (including France) have implemen-
ted legal obligations concerning television pro-
grams subtitling. ROSETTA (Subtitling RObot
and Adapted Translation) is a public-private col-
laborative research program, seeking to develop
technological accessibility solutions for audio-
visual content in French. This thesis, conducted
within the ROSETTA project, aims to study auto-
matic speech simplification with neural models,
and to apply it into the context of intralinguis-
tic subtitling for French television programs. Our
work mainly focuses on analysing length control
methods, adapting subtitling models to television
genres, and evaluating subtitles segmentation. We
notably present a new subtitling corpus created
from data collected as part of project ROSETTA,
as well as a new metric for subtitles evaluation,
Sigma.
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Chapitre 1

Introduction
Dans le cadre linguistique, la simplification est généralement définie comme le pro-

cessus consistant à réduire la complexité d’un texte (ou de paroles), tout en préservant
au mieux son sens. Son application principale est de rendre plus aisée la compréhension
et la lecture pour un utilisateur. Cette première définition est pour le moins imprécise,
dans la mesure où différentes opérations peuvent être considérées pour arriver à ce résul-
tat : remplacement des mots compliqués ou techniques (simplification lexicale), restruc-
turation grammaticale des phrases (simplification syntaxique), schématisation des idées
(simplification conceptuelle), redondance et explicitation des points clefs (modification

élaborée), suppression des informations secondaires pour réduire la longueur et faire res-
sortir l’essentiel (résumé ou compression) (Siddharthan, 2014). Le type et l’intensité de
la simplification à exécuter dépendent de l’utilisation visée et du public destinataire. La
littérature comporte notamment des exemples d’application pour :

— les enfants (De Belder & Moens, 2010),
— les personnes apprenant une langue étrangère (Petersen & Ostendorf, 2007),
— les personnes atteintes d’un trouble affectant la lecture, comme certains cas d’au-

tisme (Evans et al., 2014), d’aphasie (Carroll et al., 1999) ou de dyslexie (Rello
et al., 2013),

— les personnes non familières avec un domaine technique (médical par exemple, El-
hadad & Sutaria (2007); Siddharthan & Katsos (2010); Grabar & Hamon (2014)),

— les personnes sourdes ou malentendantes.

La surdité, lorsqu’elle intervient avant l’acquisition de la langue, est souvent à l’ori-
gine d’un isolement communicatif entraînant un retard dans l’apprentissage de la lecture
(Hamm, 2008). Torres Monreal & Santana Hernández (2005) ont observé que pour un test
standard sur le niveau de lecture, des élèves sourds espagnols en fin de collège obtenaient
des scores comparables ou inférieurs à la valeur moyenne correspondant aux enfants de 7
ans ; des résultats qui sont cohérents avec ceux de Traxler (2000) aux États-Unis. Ainsi,
quoiqu’il existe une variabilité importante de la maîtrise de la langue écrite au sein de
cette population (en fonction de l’âge auquel est survenue la perte d’audition, de l’expo-
sition à une culture tournée vers l’oral ou la langue des signes), la simplification est une
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Chapitre 1. Introduction

solution envisagée pour renforcer l’accessibilité des textes auprès des sourds et malenten-
dants (Alonzo et al., 2020), en particulier dans le cas du sous-titrage (Daelemans et al.,
2004).

Diaz Cintas & Remael (2007) définissent le sous-titrage de la manière suivante : « une
pratique de traduction qui consiste à présenter un texte écrit, généralement sur la partie
basse de l’écran, qui s’efforce de rapporter le dialogue original des locuteurs, ainsi que
les éléments discursifs qui apparaissent à l’image (lettres, encarts, graffiti, inscriptions,
pancartes, etc.), et les informations qui sont contenues sur la bande-son (chants, voix
hors champ) ». Comme le montre la figure 1.1, l’affichage suppose une segmentation du
texte en lignes et sous-titres (ou blocs), qui est soumise à des contraintes spatiales (le
plus souvent fixées par des conventions officielles). Les sous-titres interagissent avec les
paroles et l’image : les sous-titres doivent apparaître à une vitesse permettant la lecture
par le spectateur, tout en restant synchrones avec l’information sonore et graphique.

qui a traversé la

France la nuit dernière.

36 car max

2

lignes

max

15 car /s
max

Elle s'appelle donc Amélie et elle

était la première tempête automnale

1 sous-titre (ou bloc)

FIGURE 1.1 – Illustration des contraintes spatiales et temporelles pour les sous-titrage.
La phrase « Elle s’appelle donc Amélie et elle était la première tempête automnale qui
a traversé la France la nuit dernière. » est segmentée en deux sous-titres (parfois appelés
blocs par commodité) de deux lignes chacun.

Alors que les sous-titres interlinguistiques servent à diffuser les films et programmes
dans d’autres langues, les sous-titres intralinguistiques sont le seul moyen, avec l’inter-
prétation en langue des signes, par lequel sourds et malentendants peuvent avoir accès aux
contenus audio-visuels. Or, en conséquence des avancées dans les télécommunications, et
de la généralisation des appareils d’enregistrement et des dispositifs d’affichage, la vidéo
a pris une place importante dans la société, que ce soit dans le contexte professionnel,
récréatif, ou de l’éducation. Afin de garantir l’égalité des individus dans la participation à
la vie publique et sociale, un certain nombre de pays dans le monde ont mis en œuvre des
obligations légales concernant le sous-titrage des émissions télévisées : section 508 du Re-
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habilitation Act 1 et 21st Century Communications and Video Accessibility Act (CVAA) 2

aux États-Unis, Communications Act 2003 3 et Equality Act 2010 4 au Royaume-Uni etc.
En France la loi n° 2005-102 du 11 février 2005 pour l’égalité des droits et des chances,
la participation et la citoyenneté des personnes handicapées (2005-102) rend obligatoire
l’accompagnement de sous-titres pour l’ensemble des programmes des chaîne dont l’au-
dience moyenne annuelle dépasse 2,5 % de l’audience totale des services de télévision.

Le projet ROSETTA (RObot de Sous-titrage Et Toute Traduction Adaptés), dans le cadre
duquel à été réalisée cette thèse, se propose de développer des solutions technologiques
d’accessibilité pour les contenus audiovisuels en français. Plus précisément, ROSETTA
cherche à automatiser la chaîne de production de sous-titres multilingues (français, an-
glais, espagnol et chinois) et à fournir une représentation en langue des signes française
(LSF) de ces contenus par l’animation d’avatars virtuels, en utilisant les dernières avan-
cées dans le domaine de l’intelligence artificielle. Ces objectifs se placent dans une op-
tique de réduction des coûts de production pour les sociétés et organismes à l’origine de
programmes vidéos partagés en ligne ou télédiffusés, et d’augmentation du volume de
vidéos rendues accessibles. Un consortium de cinq partenaires collabore dans ce projet :

— SYSTRAN : Entreprise spécialisée dans le développement de logiciels de traduc-
tion ; chef de file du projet.

— france.tv access : Filiale du groupe France Télévisions, qui travaille sur la produc-
tion des sous-titres pour sourds et malentendants.

— MOCAPLAB : Studio de services complets de capture et d’animation de mouve-
ment.

— LISN : Laboratoire Interdisciplinaire des Sciences du Numérique. Les équipes de
recherche du LISN couvrent des thématiques en relation avec les sciences du nu-
mérique, les sciences de l’ingénieur, l’intelligence artificielle et la science des don-
nées, l’interaction humain-machine, le traitement automatique des langues, et la
bio-informatique. Nos travaux ont été menés dans l’équipe Traitement du Langage
Parlé (TLP).

— LUTIN/EPHE : Laboratoire des Usages en Technologies d’Information Numé-
riques. Le Lutin a comme objet d’études les systèmes cognitifs naturels et artificiels
et leurs interactions pragmatiques et sémantiques.

Pendant la durée du projet, france.tv access a mis à disposition les vidéos et les sous-
titres professionnels des émissions diffusées par France Télévisions, à travers une API

1. https://www.fcc.gov/general/section-508-rehabilitation-act
2. https://www.fcc.gov/consumers/guides/21st-century-communications-and-

video-accessibility-act-cvaa
3. https://www.legislation.gov.uk/ukpga/2003/21/section/303
4. https://www.legislation.gov.uk/ukpga/2010/15/section/29
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Chapitre 1. Introduction

pour laquelle nous avons développé un service de requêtes. Ces programmes divergent par
leurs formats (journaux, magazines, jeux, fictions etc.), leurs thèmes (politique, culture,
santé etc.), et les situations d’énonciation qui produisent différentes formes de langue par-
lée, en fonction par exemple du niveau de préparation des prises de parole.

Cette thèse vise à étudier la simplification automatique de la parole par des modèles
neuronaux, et à l’adapter au contexte du sous-titrage intralinguistique d’émissions télé-
visées en français. La suite de ce manuscrit est organisée de la façon suivante. Au cha-
pitre 2, nous donnons un aperçu des méthodes et ressources pour la simplification auto-
matique. Au chapitre 3, nous revenons sur le sous-titrage, ses enjeux, ses caractéristiques,
et les méthodes et moyens disponibles pour l’effectuer automatiquement.

Au chapitre 4, nous examinons les méthodes de compression contrôlée, qui peuvent
être utilisées pour adapter les sous-titres à la vitesse d’élocution ou à la capacité de lec-
ture des usagers. Les principales questions traitées sont : Est-il possible de comprimer
un texte en contrôlant précisément sa longueur? La précision du contrôle a-t-elle une
incidence sur la qualité du texte? Nous y répondons en comparant les performances de
plusieurs modèles de contrôle de longueur pour une tâche artificielle de compression et
de décompression de phrase que nous avons conçue, et en analysant les représentations
internes au cours du décodage d’un de ces modèles.

Au chapitre 5, nous présentons le corpus que nous avons assemblé avec la participation
de france.tv access, et qui est destiné au sous-titrage d’émissions en français. Nous abor-
dons notamment les questions suivantes : Quelles sont les caractéristiques des données de
sous-titrage? Quelles distinctions observe-t-on? Peut-on mesurer la simplification opérée
par les sous-titres ? Nous examinons les caractéristiques de cet ensemble de données, en
étudiant en particulier l’influence du mode de sous-titrage et celle des genres télévisuels.

Au chapitre 6, nous présentons nos expériences sur le sous-titrage adapté aux genres
télévisuels, avec des systèmes appris sur le corpus du chapitre 5. Les interrogations que
nous traitons sont : Quelles techniques peuvent être mises en place pour adapter les sous-
titres produits aux genres télévisuels ? Comment ces techniques se comparent-elles ? Nous
montrons que les méthodes classiques d’adaptation au genre peuvent être transposées ef-
ficacement à la tâche de sous-titrage, et nous les comparons à une approche d’adapta-
tion originale fondée sur le contrôle de longueur au cours du décodage. De plus, nous
analysons de façon détaillée l’influence de certains facteurs sur les performances de nos
systèmes.

Au chapitre 7, nous nous penchons sur la question de l’évaluation automatique des
sous-titres, et plus particulièrement sur l’aspect de la segmentation. Nous considérons les
questions suivantes : Quelles sont les différences entre les métriques automatiques pour

18



l’évaluation de la segmentation? Comment comparer la segmentation de deux séquences
qui n’ont pas le même contenu? Afin d’y répondre, nous menons une étude parallèle des
métriques de segmentation existantes, et nous introduisons un nouveau score Sigma, qui
isole l’information liée à la segmentation indépendamment de la qualité du texte. Nous
comparons Sigma aux métriques classiques en implémentant une méthode d’alignement
et de projection de la segmentation.

Productions

Liste des productions scientifiques réalisées pendant la durée de la thèse :

Publications dans des conférences :

— Buet (2020) : Analyse de la régulation de la longueur dans un système neuronal de
compression de phrase : une étude du modèle LenInit (RÉCITAL 2020).

— Buet & Yvon (2021b) : Vers la production automatique de sous-titres adaptés à
l’affichage (TALN 2021).

— Buet & Yvon (2021a) : Toward Genre Adapted Closed Captioning (Interspeech
2021).

— Xu et al. (2022) : Joint Generation of Captions and Subtitles with Dual Decoding
(IWSLT 2022).

— Karakanta et al. (2022) : Evaluating Subtitle Segmentation for End-to-end Genera-
tion Systems (LREC 2022).

Publication dans une revue :

— François Buet, François Yvon. Sous-titrage automatique : étude de stratégies d’adap-
tation aux genres télévisuels (TAL 63-1, à paraître).

Développements :

— Corpus ROSETTA pour le sous-titrage automatique.
— Outil EvalSubtitle 5 pour l’évaluation de la segmentation de sous-titres.

5. https://github.com/fyvo/EvalSubtitle/
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Chapitre 2

La simplification pour les systèmes
séquence-à-séquence

2.1 Introduction
Comme rappelé au chapitre 1, la simplification automatique peut être vue au sens large

comme l’exercice qui vise à transformer des phrases écrites ou parlées afin de réduire leur
complexité, tout en préservant autant que possible leur sens initial. Son application pre-
mière est de faciliter la lecture et la compréhension. Les catégories de personnes pouvant
en bénéficier sont multiples, et les besoins potentiels sont importants ; à titre indicatif, le 3e

Rapport mondial sur l’apprentissage et l’éducation des adultes (GRALE III) (UNESCO-
UIL, 2017) indique que 758 millions d’adultes (dont 115 millions âgés de 15 à 24 ans)
présentent un faible degré d’alphabétisation.

La complexité peut être considérée de plusieurs manières : au niveau du vocabulaire,
de la structure syntaxique, des concepts mis en jeu, des connaissances extérieures pré-
supposées, des choix orthographiques (dans le cas où les abréviations sont autorisées par
exemple), de la quantité d’information dispensée, ou même simplement de la longueur
en nombre de mots ou de caractères. Dans une partie de la littérature sur la complexité,
les termes de lisibilité (c.-à-d. facilité de la lecture) et de compréhensibilité (c.-à-d. faci-
lité de la compréhension) apparaissent souvent de façon concomitante, et les métriques
dites « de lisibilité » (voir Section 2.4) servent parfois d’indicateurs pour la simplicité.
Toutefois, même si les difficultés de lecture affectent naturellement la compréhension,
certains auteurs insistent sur la distinction entre les deux notions, Telles (2018, p. 23) ré-
sumant : « alors que la lisibilité est passive et centrée sur le texte, la compréhensibilité
est un concept plus large qui mesure l’interaction texte-lecteur ». Notons que la lisibilité
dépend aussi d’éléments concernant l’apparence et la mise en forme du texte (taille et
type de caractère, contraste, organisation sur la page etc.).

Avant d’examiner les méthodes et les ressources pour la simplification automatique, il
convient d’aborder et de préciser notre position par rapport à plusieurs questions : celle
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de l’importance accordée à la réduction de longueur (simplification/compression), celle
des différences de modalités (source audio/textuelle), et celle de l’échelle de traitement
(document/phrase).

2.1.1 Simplification p. opp. compression

Comme évoqué précédemment, la longueur d’un texte peut être source de complexité,
en particulier si une partie du corps du texte est dédiée à des informations non-essentielles
voire inopportunes, qui parasitent le sens principal. Dans cette situation, la suppression
ou l’abrègement d’une partie des éléments peut apporter de la clarté à la signification, et
constitue une forme de simplification. Toutefois, la réduction de la longueur d’un texte 1,
ou compression 2, peut constituer un objectif en soi : pour le résumé par exemple (qui
doit permettre à un utilisateur de juger le contenu d’un document rapidement), ou pour le
sous-titrage (qui doit pouvoir être lu en synchronisation avec l’image ; voir Section 3.2.3).
Désormais nous utiliserons le terme compression pour le traitement phrase par phrase, et
résumé pour l’application au niveau d’un document.

Il faut noter que dans certains cas de figure, la simplification va à l’opposé de la com-
pression ou du résumé. L’explicitation peut passer par l’ajout d’informations contex-
tuelles, ou par l’usage de périphrases pour lever l’ambiguïté sur certains mots de vo-
cabulaire (p. ex. « interprète en langue des signes » au lieu de « signeur »). Les règles
facile à lire et à comprendre 3 (FALC) encouragent la redondance pour les informations
importantes. Comme rappelé par Woodsend & Lapata (2011), une opération de simplifi-
cation courante est la sous-segmentation en phrases, qui résulte en l’introduction de plus
de mots.

Les plus anciens travaux sur la compression, qui reposaient le plus souvent sur l’ap-
prentissage de grammaires d’arbres syntaxiques, se concentraient sur la suppression d’élé-
ments (dans les parties basses des arbres), fonctionnant ainsi de manière extractive (Knight
& Marcu, 2000; Turner & Charniak, 2005; McDonald, 2006). Ce genre d’approche avait
l’avantage d’être efficace d’un point de vue calculatoire, autorisant une résolution par
programmation dynamique, mais n’était évidemment pas optimal pour la conservation
du sens et de la grammaticalité. Les travaux ultérieurs ont progressivement intégré les
opérations de paraphrase (Cohn & Lapata (2008), utilisent par exemple une grammaire
permettant les insertions, les substitutions et les réorganisations), se rapprochant ainsi da-

1. Toujours en conservant au mieux son sens.
2. Nous utilisons le terme « compression » pour désigner la réduction de longueur d’un texte, et non

dans le sens de la diminution de la taille de stockage (un texte plus court nécessite effectivement moins
d’espace mémoire, mais l’information est altérée).

3. https://www.unapei.org/article/de-nouvelles-fiches-en-facile-a-lire-
et-a-comprendre-falc-realisees-par-la-cnsa/
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Chapitre 2. La simplification pour les systèmes séquence-à-séquence

vantage de la simplification. Étant donné cette proximité dans la littérature récente, nous
inclurons par la suite des méthodes de compression de phrase parmi celles de simplifica-
tion.

2.1.2 Simplification de parole p. opp. simplification de texte

La simplification de parole peut être appliquée au sous-titrage pour sourds ou malen-
tendants, ou comme pré-traitement pour la génération de pictogrammes à partir de parole
spontanée, dans le cadre de la communication alternative et augmentée (CAA) (Macaire
et al., 2022). Du point de vue de l’implémentation, deux stratégies principales sont envi-
sageables : l’architecture en cascade, qui combine un module de reconnaissance de parole
et un module de simplification de texte, et l’architecture directe ou bout en bout, pour la-
quelle un seul modèle effectue la transformation complète. À notre connaissance, seuls
des travaux en lien avec le sous-titrage intralinguistique (p. ex. Liu et al. (2020)) ont mis
en œuvre des systèmes de simplification de parole bout en bout : nous en discuterons
plus en détail au chapitre suivant, à la section 3.3.0.2. Notons également que le résumé
automatique de parole a été utilisé pour faciliter l’accès à l’information dans des bases de
données audio (Favre, 2007). Dans la suite de ce chapitre nous nous concentrerons sur la
simplification de texte.

2.1.3 Simplification de document p. opp. simplification de phrase

Comme le fait remarquer Martin (2021, p. 17), la plupart des cas d’utilisation pour la
simplification ont naturellement pour entrée des documents ; qu’il s’agisse d’instructions
pour un médicament ou un appareil, d’articles de presse, de sous-titres de films ou d’émis-
sions etc. Cependant, la majeure partie de la littérature s’est consacrée à la simplification

de phrase. Celle-ci a l’avantage de pouvoir être évaluée plus facilement (la diversité des
opérations pouvant être appliquées à l’échelle du document rend l’évaluation avec réfé-
rences encore plus difficile, tant il y a de façons de simplifier qui sont acceptables), et peut
en outre être appliquée récursivement aux documents. Woodsend & Lapata (2011) mettent
en place une simplification pour articles de Wikipédia fondée sur deux modules : un pre-
mier chargé d’attribuer un score aux phrases pour faire ressortir les plus importantes (un
procédé courant pour la production de résumé), et un second réalisant une simplification
des phrases sélectionnées avec une grammaire quasi-synchrone. Ce genre d’adaptation
reste néanmoins assez loin des transformations que peuvent effectuer des humains sur un
document. L’étude de Alva-Manchego et al. (2019) sur Newsela (corpus de simplification
créé par des rédacteurs professionnels, voir Section 2.3) met en lumière les types de mo-
dification suivants : réorganisation des phrases, ajout d’information, jonction de phrases,
résolution d’anaphore, et sélection de contenu. Dans ce chapitre et dans nos travaux, nous
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nous focaliserons sur la simplification au niveau des phrases. Remarquons que dans le
cas du sous-titrage, la réorganisation est proscrite, et l’ajout est limité à des informations
non-verbales (p. ex. « [rires] » ou « [applaudissements] »).

2.2 Méthodes pour la simplification automatique de
phrase

Outre son utilisation pour l’amélioration de la lisibilité et de la compréhensibilité, la
simplification de phrase intervient dans certaines méthodes de production de résumé de
document (Siddharthan et al., 2004), est un possible pré-traitement pour certaines tâches
de Traitement Automatique des Langues (TAL) telles que l’analyse syntaxique (Chandra-
sekar et al., 1996) ou l’étiquetage de rôle sémantique (semantic role labeling) (Vickrey &
Koller, 2008), et est aussi utilisable pour l’affichage adapté de texte sur un écran (Corston-
Oliver, 2001). En dépit de la potentielle perte d’information, la régularisation de la syntaxe
et la réduction à l’essentiel peuvent être bénéfiques dans des tâches de compréhension de
la langue.

Les études posant les fondements de la simplification de phrase datent des années 1990
(Chandrasekar et al., 1996; Chandrasekar & Srinivas, 1997; Carroll et al., 1999). Les
opérations communément admises sont la suppression, la paraphrase (qui équivaut à des
opérations de substitution, d’insertion, ou de réorganisation), et la segmentation en sous-
phrases. De façon générale, la simplification et la compression automatiques ont bénéficié
des ressources et modèles développés dans le cadre de la paraphrase et de la traduction
automatique.

2.2.1 Simplification lexicale

La simplification lexicale se focalise sur le remplacement de mots ou d’expressions
courtes par des équivalents plus simples, en tenant compte du contexte de la phrase (Spe-
cia et al., 2012). Il s’agit d’une composante importante de la simplification de façon
globale ; le vocabulaire peu fréquent ou trop technique peut être une entrave pour des
lecteurs qui n’auraient pas autrement de difficulté avec le raisonnement ou les concepts
sous-jacents. Un cas particulier qui a fait l’objet d’attention est celui de la substitution
de termes médicaux par des synonymes du langage commun (p. ex. « mal de tête » pour
« céphalée ») (Elhadad & Sutaria, 2007; Grabar & Hamon, 2014).

Deux étapes constituent habituellement la simplification lexicale : l’identification des
mots complexes, et la proposition d’un remplaçant. Horn et al. (2014) ont par exemple
extrait des règles de substitution (avec plusieurs candidats) à partir de phrases alignées
entre English Wikipedia et Simple English Wikipedia (versions classique et simplifiée des
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articles Wikipédia en anglais ; voir Section 2.3), en filtrant les mots suffisamment simples
et en imposant des conditions sur les étiquettes parties du discours des paires potentielles.
Un modèle hiérarchique à base de traits est chargé de classer les substituts potentiels de
chaque mot : l’option de conservation est représentée par le mot lui-même.

2.2.2 Analogie avec la traduction

L’approche la plus courante dans les travaux récents a été d’inscrire la simplification de
phrase dans le modèle de la traduction automatique, en considérant que la phrase source
est formulée dans une « langue complexe », et que la phrase cible est écrite dans une
« langue simple » (le même genre d’analogie pourrait être faite pour d’autres types de
modification monolinguistique, comme le changement de style). Dès lors les techniques
développées pour la traduction peuvent être appliquées, à condition de disposer pour l’ap-
prentissage de données parallèles représentant la transformation attendue.

2.2.2.1 Traduction à base de segment

La traduction automatique à base de segment (phrase based machine translation, PBMT)
a été utilisée pour mettre en œuvre la simplification, principalement à travers une série
de systèmes fondés sur Moses (Koehn et al., 2007), et entraînés sur un corpus paral-
lèle English Wikipédia-Simple English Wikipedia. Specia (2010) utilise assez simplement
Moses pour effectuer une traduction de phrase complexe en phrase simple. Coster & Kau-
chak (2011a) poursuivent la démarche en ajoutant des opérations de suppression de mots.
Wubben et al. (2012) se servent également de Moses pour réaliser une transduction mono-
linguistique ; ils réalisent ensuite une hiérarchisation des sorties selon leur dissemblance
avec l’entrée. Hybrid, modèle créé par Narayan & Gardent (2014), effectue d’abord une
segmentation et des suppressions en agissant sur une représentation sémantique structu-
rée de la phrase, puis poursuit la simplification (pour les substitutions et la réorganisation
notamment) avec la méthode de Wubben et al. (2012).

2.2.2.2 Traduction neuronale

Les travaux de Kalchbrenner & Blunsom (2013); Cho et al. (2014b); Sutskever et al.
(2014); Bahdanau et al. (2015) ouvrent une nouvelle page dans le domaine de la traduction
automatique, établissant le cadre des systèmes encodeur-décodeur fondés sur les réseaux

de neurones récurrents (RNN), avec mécanisme d’attention. La première étude sur la
compression neuronale, réalisée par Rush et al. (2015), n’utilise pourtant pas de RNN à
proprement parler : le modèle de langue et de traduction est implémenté par un perceptron
multicouche qui reçoit le plongement des derniers mots prédits, ainsi qu’un encodage de
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la phrase initiale. Cet encodage prévoit bien toutefois un mécanisme d’attention, par la
combinaison pondérée de représentations des mots d’entrée (pour être plus précis ces
représentations sont des sac-de-mots sur le voisinage de chaque position).

Zhang et al. (2017) constatent que la simplification lexicale et la simplification syn-
taxique présentent une certaine complémentarité. La première détériore parfois la gram-
maticalité, et la deuxième ne parvient pas toujours à opérer de réelle simplification (re-
produisant souvent à l’identique la phrase d’entrée). Ils introduisent donc un système en
deux étapes qui combine les deux types de simplification : dans un premier temps, les mots
complexes sont identifiés et remplacés (à l’aide des ressources en paraphrase de PPDB,
voir Section 2.3) ; puis dans un second temps, un modèle séquence-à-séquence contraint
encode la phrase dans un vecteur, et décode celui-ci en s’appliquant à conserver les mots
récemment substitués. Zhang & Lapata (2017) soulignent également la tendance des mo-
dèles encodeur-décodeur de simplification à répéter la phrase source, et proposent une
méthode d’apprentissage par renforcement pour favoriser une réécriture moins conserva-
trice, tout en maintenant la justesse et la fidélité par rapport au sens initial. La récompense
à maximiser tient compte de la simplicité (via l’utilisation de la métrique SARI, voir Sec-
tion 2.4), de la pertinence vis-à-vis de la phrase d’origine, et de la grammaticalité. L’op-
timisation des paramètres est réalisée par descente de gradient sur l’espérance négative
de la récompense (et est sujette aux problèmes de variance fréquemment rencontrés avec
l’apprentissage par renforcement).

Comme il peut être attendu que la simplification ou la compression prennent diffé-
rentes formes, et soient appliquées avec différents degrés d’intensité, plusieurs travaux
ont pris la direction de la génération contrôlée. Kikuchi et al. (2016) comparent quatre
méthodes visant à contrôler explicitement la longueur de la sortie d’un système encodeur-
décodeur. Deux de ces solutions, fixLen et fixRng, agissent pendant la phase de décodage,
en régulant la longueur des phrases candidates du faisceau de recherche. Les deux autres,
LenEmb et LenInit, ajoutent des paramètres entraînables au modèle, de manière à ce que
celui-ci ait accès à une représentation extérieure de la longueur cible souhaitée. Dans le
même esprit, Takase & Okazaki (2019) proposent un modèle Transformer pour le contrôle
de longueur. Selon une démarche similaire à celle de Kikuchi et al. (2016), leurs systèmes
LDPE et LRPE reçoivent un encodage de la longueur visée, qui n’est toutefois pas calculé
grâce à un paramètre appris, mais grâce à une version modifiée de l’encodage positionnel
conçu par Vaswani et al. (2017). Nous étudierons de manière plus précise ces méthodes
au chapitre 4. Martin et al. (2020) expérimentent également avec le décodage contrôlé :
ils fournissent à leur modèle ACCESS (à base de Transformer) des paramètres régulant
le taux de compression, la quantité de ré-écriture, la complexité lexicale, et la complexité
syntaxique. Dans l’ensemble de ces méthodes, le système est habitué à recevoir à l’entraî-
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nement des valeurs de paramétrage correspondant à la réalité de la source et de la cible,
alors qu’à l’inférence l’utilisateur est libre de fixer les consignes.

Globalement, les progrès importants réalisés dans le domaine de la traduction auto-
matique (méthodes statistiques, réseaux récurrents, Transformer) ont successivement été
adaptés à la question de la simplification automatique. Une difficulté fréquemment ren-
contrée par les systèmes issus de cette démarche est la tendance à recopier la phrase d’en-
trée ; et un certain nombre de travaux ont dû ajouter des mécanismes contraignants pour
forcer leurs modèles de transduction à réaliser des changements. Un problème sous-jacent
est que la simplification (comme la compression) requiert une compréhension sémantique
du texte pour effectuer les bonnes opérations (p. ex. déterminer les éléments non indispen-
sables pour la conservation du sens), quand la traduction peut a priori reposer davantage
sur des éléments de surface comme la syntaxe ou le vocabulaire.

2.2.3 Modèles génératifs et représentations latentes

La simplification de phrase peut être aussi décrite du point de vue du transfert de
style, dans la mesure où elle vise à reformuler la même signification avec un tour moins
complexe (et plus concis parfois). La littérature sur le transfert de style propose géné-
ralement de travailler avec des représentations dans un espace continu, et d’y séparer le
contenu sémantique des dimensions stylistiques. Ainsi Hu et al. (2017) utilisent un auto-

encodeur variationnel avec des représentations dissociées (disentangled) pour engendrer
des phrases dont les attributs (parmi lesquels la longueur) sont contrôlés. La séparation
entre la représentation style et celle du fond sémantique est réalisée dans ce cas par ap-
prentissage adverse.

Liu et al. (2019) s’éloignent des méthodes de type dissociation (disentanglement). Leur
approche consiste à obtenir des modèles prédisant les attributs stylistiques et le contenu
d’une phrase qui pourrait être générée à partir d’une certaine représentation. Le transfert
de style est effectué en déplaçant itérativement la représentation z dans la direction qui
rapproche (d’après le calcul du gradient des prédicteurs par rapport à z) la phrase poten-
tielle des valeurs d’attributs et du contenu voulus.

L’idée de pouvoir séparer ce qui relève du fond et de la forme dans une représentation
est intéressante du point de vue des possibilités de génération contrôlée ; elle a été appli-
quée avec un certain succès pour le traitement d’image (par exemple, la génération de por-
traits par Lample et al. (2017)). Cependant dans le domaine du traitement des langues, une
dissociation complète paraît plus difficile à admettre (par rapport au cas de la compres-
sion, est-il concevable de dire toujours la même chose en utilisant un nombre arbitraire de
caractères ou de mots?). En outre, la nature discrète de l’espace des phrases rend difficile
l’adaptation des techniques d’apprentissage usuellement associées à la dissociation, dont
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des travaux récents remettent en cause l’utilité (voire l’effectivité) (Lample et al., 2019).

2.3 Ressources
English Wikipedia-Simple English Wikipedia L’alignement des articles English Wi-

kipedia 4 (EW) et Simple English Wikipedia 5 (SEW) a été une des sources de données
les plus populaires pour les études sur la simplification de texte (présentant notamment
l’avantage de pouvoir être largement diffusée, en vertu de la licence CC-BY-SA). Le cor-
pus Parallel Wikipedia Simplification (PWKP, ou parfois WikiSmall) a été créé par Zhu
et al. (2010) en alignant automatiquement (en utilisant TF-IDF) les phrases provenant
d’articles EW et SEW équivalents. Il contient approximativement 108K paires de phrases
complexe-simple. Parallèlement et indépendamment, Woodsend & Lapata (2011) et Cos-
ter & Kauchak (2011b) ont réalisé un travail similaire. Par la suite, Zhang & Lapata (2017)
ont formé WikiLarge en agrégeant à PWKP les ensembles de données que les autres au-
teurs avaient également constitués grâce à Simple Wikipédia. WikiLarge contient près de
300K paires de phrases. Plus récemment, de nouvelles versions de corpus EW-SEW ont
été mises au point : Wiki-Auto, par Jiang et al. (2020), qui bénéficie d’un meilleur aligne-
ment que WikiLarge et qui contient environ 488K paires, et WikiSplit, par Botha et al.
(2018), qui est axé sur les segmentations en sous-phrases (extraites à partir des révisions
apportées aux articles).

Newsela Xu et al. (2015) expliquent qu’après inspection manuelle de PWKP, ils es-
timent qu’environ 50 % des données ne conviennent pas pour l’apprentissage de la sim-
plification (les paires de phrases étant mal alignées, ou ne présentant pas de vraie simplifi-
cation). Ils font aussi remarquer que le style encyclopédique ne se généralise pas très bien
aux autres types de texte pouvant être rencontrés par la tâche. Cela les conduit à proposer
le corpus Newsela 6, créé à partir de 1 130 articles qui ont été ré-écrits par des rédacteurs
professionnels selon cinq niveaux de difficultés, destinés initialement à correspondre aux
niveaux de lecture d’élèves de différentes classes (de 8 à 12 ans). Un ensemble de 394K
paires de phrase alignées est notamment proposé par Jiang et al. (2020).

Gigaword Gigaword (Graff et al., 2003; Napoles et al., 2012) contient environ 9,5 mil-
lions d’articles de presse, issus de sources et de domaines divers. Dans leur étude, Rush
et al. (2015) associent le titre et la première phrase de chaque article pour avoir un cor-
pus d’entraînement (néanmoins, ils précisent n’utiliser que 4 millions de paires, dans la

4. https://en.wikipedia.org/
5. https://simple.wikipedia.org/
6. https://newsela.com
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mesure où ils appliquent une série de filtres devant écarter les données non-adaptées).

Bases de paraphrases Simple PPDB a été conçue par Pavlick & Callison-Burch (2016)
comme un sous-ensemble de la base de paraphrases PPDB (Ganitkevitch et al., 2013;
Pavlick et al., 2015), ne regroupant que celles correspondant à une simplification. Plus
précisément, Pavlick & Callison-Burch (2016) ont entraîné un modèle de régression lo-
gistique pour qualifier les paraphrases (mots ou expressions courtes) selon trois classes :
simplification, complexification, ou inexacte. En testant leur système sur PPDB ils ont
pu sélectionner un sous-ensemble de 4,5 millions de paires correspondant à des simplifi-
cations lexicales. D’autres ressources provenant du domaine de la paraphrase pourraient
également être employées pour la simplification, comme la base ParaBank (Hu et al.,
2019) (ensemble de paraphrases à l’échelle de la phrase, construit par traduction autour
d’une langue pivot, avec un décodage contraint pour former des phrases différentes des
entrées).

Corpus en français Notons que tous les corpus mentionnés jusqu’ici sont en anglais.
En ce qui concerne le français, les ressources de simplification sont assez éparses :

— de Loupy et al. (2010) ont créé un ensemble de données pour la compression (ex-
tractive) de phrase contenant 8 432 paires (les phrases initiales proviennent de jour-
naux français, et les compressions ont été rédigées manuellement).

— Mallinson et al. (2018) ont réalisé un corpus multilingue pour la compression,
MOSS 7, qui inclut le français (les phrases initiales proviennent d’enregistrements
d’institutions européennes, de discussions TED, et de journaux ; les compressions
ont été faites par des volontaires). Les compressions, réalisées par des volontaires,
ne sont toutefois pas toujours de bonne qualité.

— Une version synthétique de Newsela en français a été obtenue par traduction avec
l’outil Google translate (qui réalisait un score BLEU de 35,6 sur le test anglais-
français de WMT14) (Abdul Rauf et al., 2020).

— Le corpus Alector 8 (Gala et al., 2020) est un recueil de 79 textes littéraires (his-
toires, contes) ou scientifiques, appariés avec leur équivalent simplifié, qui ont été
sélectionnés parmi des documents à disposition d’élèves d’école primaire (CE1,
CE2, CM1).

7. https://github.com/Jmallins/MOSS/
8. https://alectorsite.wordpress.com/
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2.4 Évaluation
Comme pour d’autres tâches de TAL, le jugement humain est le mode d’évaluation

théoriquement préférable, quoique plus difficile à mettre en place. Pour la simplification
il consiste généralement en deux notes sur une échelle de 5, qui rendent compte de la
grammaticalité de la phrase produite, et sa fidélité par rapport au sens de la phrase ini-
tiale. Cette méthodologie peut éventuellement être complétée par le calcul du taux de
compression (longueur de la phrase produite divisée par la longueur de la phrase origi-
nale).

Napoles et al. (2011) ont analysé les biais pouvant survenir lors de l’évaluation de la
compression de phrase. Ils préconisent en particulier de respecter les points suivants :

— ne pas comparer des phrases engendrées avec des taux de compression visés diffé-
rents,

— tester néanmoins les systèmes en visant différents taux de compression (s’ils peuvent
intégrer ce genre de contrainte),

— préférer les corpus associant plusieurs références de compression pour chaque phrase.

D’une manière comparable, Martin (2021, p. 175) conclut qu’il existe bien un compro-
mis entre la réduction de la complexité et la préservation du sens, et que l’évaluation de
la simplification devrait tenir compte de ces deux dimensions.

2.4.1 Métriques de lisibilité

Les métriques de lisibilité évaluent la simplicité d’un texte en se fondant principalement
sur deux critères : la complexité syntaxique, et la complexité lexicale. En général, ces
deux aspects sont mesurés par rapport à des caractéristiques de surface, typiquement la
longueur des phrases (pour rendre compte de la difficulté de la structure syntaxique) et
la longueur des mots (les mots longs tendant à être plus rares, et aussi plus compliqués).
Plusieurs formules combinant ces deux traits ont été créées au fil des années, avec plus
ou moins de variations. Les plus utilisées sont Flesch-Kincaid Grade Level (FKGL) et
Flesch Reading Ease (FRE) (voir ci-dessous) ; peuvent être cités également les indices
classiques Dale-Chall (Dale & Chall, 1948), Fog (Gunning et al., 1952), Lix (Björnsson,
1968), SMOG (Mc Laughlin, 1969), et Kwolek (Kwolek, 1973). Un certain nombre de
limitations ont été mises en avant concernant ces métriques : Shardlow (2014) note que ce
genre de calcul ne serait pas indicatif pour une simplification remplaçant des anaphores
courtes ou ajoutant des définitions, tandis que Telles (2018, p. 57) fait remarquer qu’elles
favorisent la rédaction de phrases courtes, pouvant amener le texte a perdre sa cohésion.

29



Chapitre 2. La simplification pour les systèmes séquence-à-séquence

Flesch Reading Ease et Flesch-Kincaid Grade Level FRE et FKGL mesurent la lisi-
bilité en s’appuyant sur le nombre moyen de mots par phrase et sur le nombre moyen de
syllabes par mot :

FRE = 206,835−1,015

(
total
mots
total

phrases

)
−84,6

(
total

syllabes
total
mots

)
(2.1)

FKGL = 0,39

(
total
mots
total

phrases

)
+11,8

(
total

syllabes
total
mots

)
−15,59 (2.2)

L’échelle de FRE est typiquement 0 – 100 (une valeur élevée indique un texte simple),
tandis que celle FKGL correspond en principe aux années scolaires (grade) du primaire
au lycée, de 0 à 12 (une valeur élevée indique un texte complexe) 9. FRE et FKGL doivent
normalement être calculés à l’échelle d’un document (Graesser et al. (2004) spécifient un
minimum de 200 mots). Kandel & Moles (1958) ont adapté les coefficients de FRE pour
le français ; pour nos travaux des chapitres 5 et 6, nous utiliserons leur formule :

FRE(Fr) = 207−1,015

(
total
mots
total

phrases

)
−73,6

(
total

syllabes
total
mots

)
(2.3)

2.4.2 Métriques provenant d’autres tâches

Certaines métriques initialement développées pour la traduction ou le résumé automa-
tique ont été adoptées pour la simplification et la compression. De façon globale, ces
métriques peuvent être vues comme des distances dans un espace monolinguistique.

BLEU (Papineni et al., 2002) est une métrique standard pour la traduction automatique,
qui calcule la précision n-gramme de la sortie du système par rapport à une ou plusieurs
références et intègre une correction qui pénalise les sorties qui sont significativement plus
courtes que la référence. Formellement, la métrique BLEU est définie comme suit (Hyp
est l’hypothèse de sous-titrage, Ref est le sous-titre de référence produit par un expert, et

9. En théorie, à cause du terme dépendant de la longueur des phrases, FRE et FKGL n’ont respective-
ment pas de minorant et de majorant.
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|A| dénote le cardinal de l’ensemble A) :

BLEU =BP×exp

(
N

∑
n=1

wn log pn

)
avec (2.4)

pn =
|Ref∩Hyp|

|Hyp|
et (2.5)

BP =

{
1 si |Hyp| > |Ref|

e1− |Re f |
|Hyp| sinon

(2.6)

La métrique BLEU ne peut être utilisée qu’au niveau de larges segments de textes et n’est
pas indiquée pour évaluer des phrases isolées, pour lesquels les termes correspondants à
la précision peuvent être nuls. Xu et al. (2016) ont montré que dans le cas de la simplifi-
cation, BLEU corrèle les jugements humains pour le sens et la grammaticalité, mais pas
pour la simplicité. Sulem et al. (2018a) abondent dans le même sens.

ROUGE (Lin, 2004) est le nom générique d’un ensemble de mesures développées pour
l’évaluation de la production de résumé, qui calculent le rappel 10 entre la sortie du sys-
tème et une ou plusieurs références pour des unités telles que les n-grammes (ROUGE-

n), les plus longues séquences de mots communes (ROUGE-L, ROUGE-W), ou les « bi-
grammes à trous » (ROUGE-S, ROUGE-SU). Certains auteurs ont employé ROUGE (R-1,
R-2, R-L) pour évaluer la compression (Kikuchi et al., 2016; Takase & Okazaki, 2019).
Cependant Ng & Abrecht (2015) mettent en avant deux problèmes avec ROUGE : (i) les
paraphrases par rapport à la référence sont pénalisées, (ii) il n’y a pas de garde-fou en
ce qui concerne la grammaticalité de l’hypothèse (en particulier pour R-1, R-2 et R-SU).
La première critique est généralisable à l’ensemble des métriques fondées sur le recoupe-
ment d’unités, notamment dans le cadre de la simplification où la variabilité de la cible
est importante ; à moins de disposer de plusieurs références de bonne qualité (ce qui est
rare en pratique).

2.4.3 Métriques conçues pour la simplification

SARI (Xu et al., 2016) est une métrique pour la simplification de texte, qui profite de la
qualité monolinguistique de la tâche pour mesurer la différence entre la source et la cible.
SARI compare les opérations d’édition (insertion, copie, suppression de n-gramme) ob-
servées entre l’entrée et la sortie, avec celles observées entre l’entrée et les références 11.
La mesure SARI récompense le système lorsque ses insertions/copies/suppressions sont

10. Ou alternativement la F-mesure.
11. Il est important de noter que cette comparaison repose sur un recoupement des unités, et non sur un

réel alignement entre hypothèse et références.
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conformes à celles des références. Plus exactement, SARI équivaut à la moyenne des F-
mesures calculées pour chacune des trois opérations d’édition (la précision et le rappel
étant eux-même moyennés sur les ordres de n-grammes) :

SARI =
1
3
(Fins +Fcop +Psup), (2.7)

Fope =
2×Pope ×Rope

Pope +Rope
, (2.8)

Pope =
1
k ∑

n=[1,...,k]
pope(n), (2.9)

Rope =
1
k ∑

n=[1,...,k]
rope(n). (2.10)

SAMSA (Sulem et al., 2018b) a été conçue pour mesurer la simplicité structurelle d’une
séquence, sans avoir besoin de référence. SAMSA réalise une analyse sémantique des
séquences source et cible selon le schéma Universal Cognitive Conceptual Annotation

(UCCA) (Abend & Rappoport, 2013), afin d’identifier les « scènes » (une unité séman-
tique contenant une relation, pouvant décrire une action ou un état). Le système est ré-
compensé si : (i) toutes les phrases dans la séquence cible ne contiennent qu’une scène,
(ii) toutes les scènes dans la source sont conservées dans la cible. SAMSA est particuliè-
rement adaptée pour estimer une transformation réalisant la sous-segmentation en phrases
de la séquence d’entrée ; en cela elle est complémentaire à SARI qui convient pour évaluer
les opérations de paraphrase. SAMSA a assez peu été utilisée dans la littérature jusqu’ici ;
un frein potentiel est son implémentation complexe, qui pour l’heure et à notre connais-
sance n’a été réalisée que pour l’anglais (bien qu’elle soit en théorie adaptable à d’autres
langues).

2.5 Conclusion
La simplification automatique de texte a majoritairement été explorée à l’échelle de la

phrase ; une branche de la littérature s’étant en particulier concentrée sur la réduction de
longueur (compression), notamment de façon contrôlée : nos expériences du chapitre 4
porteront sur l’étude de ce genre d’approche.

Actuellement, la plupart des travaux sur la simplification automatique envisagent une
analogie avec la traduction, et reprennent les méthodes développées dans ce domaine, qui
requièrent le plus souvent de grandes quantités de données parallèles pour l’apprentissage
des modèles.

Or les données de bonne qualité sont relativement peu nombreuses pour la simplifica-
tion : alors que les documents traduits sont courants sur internet, il est rare que coexistent
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des versions d’un même texte différant par le degré de simplicité. Les corpus les plus fré-
quemment exploités dans la recherche sont l’alignement English Wikipedia-Simple En-

glish Wikipedia et Newsela.

Pour l’évaluation, la simplification de phrase suit la tendance générale en TAL de l’uti-
lisation de métriques automatiques. Si certaines proviennent des domaines de traduction
et de résumé, un processus de recherche de nouvelles métriques adaptées aux spécificités
de la tâche (entre autres la variabilité des transformations possibles) est en cours.
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Chapitre 3

Sous-titrage automatique

3.1 Introduction

3.1.1 Historique du sous-titrage

L’origine du sous-titrage est étroitement liée aux débuts du cinéma. Au temps du ci-
néma muet 1, des intertitres ou « cartons » étaient utilisés pour transcrire des morceaux
de dialogue, donner des précisions contextuelles, ou introduire des scènes (les « titres »,
à proprement parler, étant les cartons donnant le nom des scènes). Les éléments néces-
sitant traduction étaient ainsi peu nombreux, si bien que le cinéma paraissait alors aux
yeux de certains comme une nouvelle langue universelle 2. Cette conception est sérieuse-
ment remise en cause par l’arrivée du cinéma parlant, technique inaugurée en 1927 par
Le Chanteur de jazz. La question de l’internationalité, relativement étrangère aux films
muets dont la communication reposait essentiellement sur l’image, se pose désormais de
façon prégnante à l’industrie cinématographique, qui développe trois solutions : les ver-
sions multiples (nécessitant de rejouer les scènes dans les autres langues), le doublage

(qui consiste en un ré-enregistrement des dialogues par post-synchronisation), et le sous-

titrage 3.

Représentant la méthode de traduction audio-visuelle la plus économique, l’utilisation
des sous-titres interlinguistiques (écrits dans une langue différente) va prendre de l’es-
sor avec la diffusion des films parlants. Les sous-titres intralinguistiques (écrits dans la
langue originale), destinés à rendre le média accessible au public sourd ou malentendant,
ne connaissent en revanche dans un premier temps qu’un développement limité (les pre-
mières tentatives sont réalisées dans les années 1940 par l’acteur sourd Emerson Romero),

1. Le premier usage d’intertitres remonte à 1903, pour le film La Case de l’oncle Tom d’Edwin S. Porter
(Marleau, 1982).

2. « Renouveau ! Renouveau ! Éternelle Révolution. Les derniers aboutissements des sciences précises,
la conception de la relativité, les convulsions politiques, tout fait prévoir que nous nous acheminons vers
une nouvelle synthèse de l’esprit humain, vers une nouvelle humanité et qu’une race d’hommes nouveaux
va paraître. Leur langage sera le cinéma. » (Cendrars, 1926).

3. Le terme « sous-titre » est employé dans son sens moderne dès 1912 ; « sous-titrage » et « sous-titrer »
se rencontrent à partir de 1923 (Marleau, 1982).
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avant l’arrivée à la télévision du télétexte et des sous-titres optionnels (aussi appelés sous-

titres codés – closed captioning, p. opp. aux sous-titres ouverts – open captioning, fixés
dans l’image). En France, le sous-titrage télétexte est assuré par le système Antiope (Ac-
quisition Numérique et Télévisualisation d’Images Organisées en Pages d’Écriture) de
1976 à 1995, date à laquelle il est remplacé par le système britannique Ceefax (dont dé-
rive le World System Teletext, encore en usage en Europe actuellement).

3.1.2 Enjeux des sous-titres intralinguistiques

Les contenus audio-visuels ne peuvent être accessibles aux spectateurs sourds ou mal-
entendants qu’à travers la traduction en langue des signes (Bigand et al., 2019) ou le
sous-titrage intralinguistique. D’après l’enquête Handicap-Santé de 2008, 0,3 % de la po-
pulation française (soit 182 000 personnes) serait atteinte de surdité complète, tandis que
11,2 % (soit 7 056 000 personnes) serait touchés par une forme de déficience auditive
(Haeusler et al., 2014). Mais de façon plus générale, ce type de sous-titres peut également
servir dans le cadre de l’apprentissage de la langue par des locuteurs étrangers, ou plus
simplement dans un contexte qui n’autoriserait pas la diffusion du son.

D’un point de vue législatif, les chaînes françaises dont la part d’audience est supé-
rieure à 2,5 % de l’audience totale des services de télévision doivent sous-titrer la totalité
de leurs programmes, en application de la loi n° 2005-102 du 11 février 2005 pour l’éga-
lité des droits et des chances, la participation et la citoyenneté des personnes handicapées
(2005-102), qui modifie la loi n° 86-1067 du 30 septembre 1986 relative à la liberté de
communication (loi Léotard) (86-1067). Une convention conclue avec l’Arcom (ancien-
nement CSA) fixe les proportions des programmes accessibles pour les chaînes représen-
tant moins de 2,5 % des parts d’audience. En 2017, le volume cumulé de programmes
accessibles pour l’ensemble des chaînes concernées s’élevait à 135 526 heures 4. Au ni-
veau européen, la directive « Services de médias audiovisuels » (2010/13/UE) incite les
fournisseurs à intégrer le sous-titrage (ainsi que notamment la langue des signes et la
description audio) parmi les moyens à mettre en œuvre pour l’intégration des personnes
handicapées et des personnes âgées.

À côté de ces besoins réglementés, la demande de sous-titrage explose également sur
Internet 5 pour d’autres types de contenus : cours en lignes (en particulier depuis la pandé-
mie de Covid-19), vidéos de tutoriels, films promotionnels, etc. Sans compter le contenu

4. Le volume et la proportion de programmes sous-titrés en 2017 par les chaînes sont détaillés sur la
page https://www.csa.fr/Proteger/Garantie-des-droits-et-libertes/Les-droits-
des-personnes-handicapees/Le-sous-titrage (consultée le 03/07/22).

5. La directive (UE) 2016/2102 (UE 2016/2102) encourage les pays membres de l’Union européenne à
rendre plus accessibles les sites internet et les applications mobiles des organismes du secteur public, sans
toutefois mentionner explicitement le sous-titrage.
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généré par les utilisateurs, dont la qualité intrinsèque est inférieure, mais dont l’impor-
tance en terme de quantité atteint un autre ordre de grandeur (à titre indicatif, 500 heures
de vidéos sont mises en ligne sur Youtube chaque minute 6).

Dans ce contexte, le besoin de disposer d’outils performants pour assister à la produc-
tion de sous-titres, voire de les réaliser de manière entièrement automatique, est de plus
en plus pressant.

3.2 Caractéristiques du sous-titrage

3.2.1 Contraintes sur la forme

Le sous-titrage implique de traiter un flux audio-visuel pour :

1. y associer automatiquement un contenu textuel qui rend fidèlement compte des in-
formations présentes dans le flux audio : principalement une retranscription des
contenus parlés, mais également une description des changements de locuteurs et
des segments non-parlés (musique, évènements sonores) ;

2. afficher ce contenu textuel de manière synchrone avec l’image et le son.

Il s’agit de par nature d’un exercice très contraint. À l’affichage, les sous-titres doivent
satisfaire des astreintes spatiales (les tronçons de phrases doivent rentrer dans la largeur de
l’écran, sans trop obstruer la scène dont ils partagent le cadre) et temporelles complexes
(le texte doit être approximativement synchronisé avec les paroles ou l’image, et doit res-
ter affiché suffisamment longtemps pour la lecture). Diverses conventions et recomman-
dations régissent également l’affichage et la position à l’écran des événements sonores,
le signalement des changements de locuteurs, etc. Ainsi, il est couramment entendu que
chaque sous-titre doit contenir au plus deux lignes, si possible équilibrées en taille, et que
les césures entre lignes doivent préserver la cohérence des groupes syntaxiques, comme
illustré dans les exemples suivants, fournis par Laks (1957) :

— Bon :
Je n’ai pas d’argent sur moi, // revenez demain.

— Moins bon :
Je n’ai pas d’argent // sur moi, revenez demain.

— Mauvais :
Je n’ai pas d’argent sur // moi, revenez demain.

— Très mauvais :
Je n’ai // pas d’argent sur moi, revenez demain.

Les diffuseurs utilisent en général des listes de normes ou de lignes directrices of-

6. Source : https://blog.youtube/press/ (consultée le 04/07/2022).
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POUR TOUS LES PROGRAMMES
— Respect du sens du discours.
— Respect de l’image. Le sous-titre, limité à deux lignes pour les programmes en différé

et à trois lignes pour le direct, ne doit pas cacher, dans la mesure du possible, les
informations textuelles incrustées ni les éléments importants de l’image.

— Parfaite lisibilité. Il est recommandé que les sous-titres se présentent sur un bandeau
noir translucide et si possible avec des lettres ayant un contour noir, quel que soit le
réseau et notamment en TNT.

POUR LES PROGRAMMES DE « STOCK » DIFFUSÉS EN DIFFÉRÉ
— Temps de lecture approprié : 12 caractères pour une seconde, 20 caractères pour deux

secondes, 36 caractères pour trois secondes, 60 caractères pour quatre secondes. Les
laboratoires seront incités à respecter ces critères avec une tolérance de 20 %.

— Utilisation systématique du tiret pour indiquer le changement de locuteur.
— Placement du sous-titre au plus proche de la source sonore.
— Découpage phrastique sensé. Lorsqu’une phrase est retranscrite sur plusieurs sous-

titres, son découpage doit respecter les unités de sens afin d’en faciliter sa compré-
hension globale.

— Respect des changements de plans. Le sous-titrage doit se faire discret et respecter
au mieux le rythme de montage du programme.

POUR LES PROGRAMMES DIFFUSÉS EN DIRECT OU SOUS-TITRÉS DANS
LES CONDITIONS DU DIRECT

— Distinction des intervenants par l’indication de leur nom en début de prise de parole
et l’usage de couleurs appropriées, notamment lorsque le programme fait intervenir
plusieurs personnes dans un échange qui peut être confus.

— Réduction du temps de décalage entre le discours et le sous-titrage visant à rame-
ner ce décalage en dessous de 10 secondes. Ne pas omettre une partie significative
du discours sous prétexte de supprimer le décalage pris par rapport au direct, mais
l’adapter éventuellement. Tous les propos porteurs de sens doivent être rapportés.

FIGURE 3.1 – Directives extraites de la Charte relative à la qualité du sous-titrage à
destination des personnes sourdes ou malentendantes du CSA.

ficiellement définies. La figure 3.1 reproduit une partie de la charte de qualité établie
par le CSA en 2011 (CSA, 2011). Ces directives concernent le sous-titrage destiné aux
personnes sourdes et malentendantes, pour les émissions de télévisions françaises ; elles
ne correspondent pas toutes nécessairement à celles appliquées dans d’autres contextes.
Ainsi les instructions de TED (TED, 2021), qui visent un sous-titrage interlinguistique,
préconisent une longueur de ligne maximale de 42 caractères (au lieu de 36 pour la télé-
vision française), et une vitesse de lecture inférieure à 21 car/s (quand le CSA conseille
entre 12 et 15 car/s).

On remarquera aussi dans la charte du CSA qu’une distinction est faite en fonction du
contexte ou de la stratégie de production des sous-titres. Pour ce qui est des émissions de
télévision, le sous-titrage intervient souvent en bout de chaine du processus de production
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— Quand un sous-titre est plus long que 42 caractères, coupez-le en deux lignes.
— N’utilisez jamais plus de deux lignes par sous-titre.
— Gardez les lignes d’un sous-titre aussi proches que possible en longueur.
— Ne découpez pas les lignes au milieu de « groupes linguistiques ».
— Maintenez la vitesse de lecture à un maximum de 21 caractères / seconde.
— Comprimez les sous-titres au-delà de 21 caractères / seconde. Essayez de préserver

le sens autant que possible.

FIGURE 3.2 – Directives extraites des Subtitling Tips de TED.

et est principalement réalisé selon deux modalités très différentes : en direct, pour les jour-
naux d’information, les émissions de plateau ou les évènements retransmis en simultané ;
en différé pour les émissions de jeux, les documentaires et les fictions. Dans le premier
cas, des contraintes de temps réels sont critiques, et le sous-titreur 7 doit s’adapter à la
spontanéité des prises de parole et plus généralement aux aléas du direct ; dans le second
cas, il faut potentiellement faire face à une plus grande variété de la parole et des événe-
ments sonores à prendre en compte : chansons, rires, bruits d’ambiance, interventions en
langue étrangère.

3.2.2 Passer de l’oral à l’écrit

Quoique le sous-titrage soit plutôt décrit en tant que traduction audiovisuelle (Diaz Cin-
tas & Remael, 2007), du fait du besoin de synchronisation et d’adéquation entre l’infor-
mation textuelle, l’image, et le son, il peut être vu de façon simplifiée comme une trans-
cription de dialogue (les contraintes pratiques ont poussé la plupart des travaux sur l’auto-
matisation à l’aborder de cette manière, voir Section 3.3.0.3). La génération de sous-titre
se confronte donc notamment aux difficultés qui découlent des différences entre oral et

écrit, auxquelles certains auteurs réfèrent par le terme de diamésie (qui plus généralement
désigne les « différences de moyens utilisés pour communiquer » (Wüest, 2009)).

Unités

En premier lieu, il convient de souligner que les unités de l’écrit ne s’appliquent pas
naturellement à la parole. La segmentation en mots n’est nullement apparente dans la
continuité du phénomène, de même que la segmentation en phrases. Blanche-Benveniste
(2010, p. 35) note : « L’usage conventionnel des signes de ponctuation n’est pas en rapport
direct avec les phénomènes de la langue parlée qu’il est censé représenter. Par exemple,
les points – démarcatifs les plus forts – notent plus une limite syntaxique de fin de phrase

7. Les méthodes les plus adaptées pour le sous-titrage en direct sont la sténotypie (saisie phonétique), la
vélotypie (saisie syllabique), et la reconnaissance vocale, généralement mise en place avec un « perroquet »
(opérateur qui répète les paroles dans un environnement sans bruit), et suivie d’une correction manuelle.
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qu’une pause réelle. ». Ainsi dans une transcription, la ponctuation correspond davantage
à une analyse syntaxique a posteriori qu’à une réalité dans le rythme du discours.

Hétérogénéité et intonation

La langue parlée présente une grande variabilité 8, offrant différentes façons de dire la
même chose. D’un point de vue linguistique, des variations se trouvent au niveau de la
phonologie (p. ex. prononciation ou non de la liaison), de la morphologie (pronom on ou
nous), de la syntaxe (« Quand venez-vous? » p. opp. « Vous venez quand? ») ou du lexique
(synonymes). Ces variations peuvent aussi être étudiées sous un angle extra-linguistique ;
quatre dimensions sont alors communément reconnues (Gadet, 2021) :

— la variation dans le temps ou diachronie (français classique p. opp. français mo-
derne),

— la variation géographique ou diatopie (Paris p. opp. Marseille),
— la variation sociodémographique ou diastratie (selon l’âge, la classe sociale etc.),
— la variation situationnelle/stylistique ou diaphasie 9 (discussion entre amis p. opp.

échange professionnel).

Ajoutons que l’intonation peut avoir un rôle important dans la signification des paroles
(pour marquer l’ironie ou l’interrogation par exemple), et est révélatrice de l’humeur du
locuteur, de ses émotions. Ainsi les variations et la prosodie sont importantes pour la
caractérisation de l’individu et de la situation de communication. Or il est difficile de
rendre compte à l’écrit d’une partie de ces informations 10 : les prononciations atypiques,
les accentuations, l’emphase, les pauses ne peuvent être retranscrites que par le moyen
de conventions typographiques ou orthographiques ad hoc (Campione & Véronis, 2001),
ou en tirant parti de la mise en forme (Schlippe et al. (2020) utilisent la largeur et la
graisse du caractère pour représenter la vitesse et l’intensité sonore). De plus, il est habi-
tuellement attendu de l’écrit une certaine normalisation, un respect plus strict des codes
syntaxiques standard 11, qui nécessite souvent une restructuration des énoncés. Le sous-
titreur, ou adaptateur, a donc la tâche délicate de devoir composer avec les limitations de
son canal de transmission pour rester le plus fidèle possible à la source orale (Marleau
(1982) fait remarquer que « la parole est sens mais aussi tonalité humaine »).

8. Il n’est pas anodin que le sociolinguiste William Labov ait nommé variationnisme son cadre d’étude
des propriétés des langues.

9. Dans laquelle peut rentrer la notion de niveaux de langue.
10. Blanche-Benveniste (2010, p. 35) : « L’écriture orthographique du français n’est pas adaptée à la

notation des variations. »
11. Gadet (1997, p. 14) : « Quand à la syntaxe, on sait à quel point l’écrit est codifié. »
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Scories

Enfin la langue parlée se démarque par la présence plus ou moins abondante de scories :
répétitions, pauses remplies (p. ex. « euh »), faux départs, bégaiement etc. Ces éléments
sont directement liés à la spontanéité de la parole et ne transposent pas (ou peu) à l’écrit,
langue travaillée, pour laquelle ils seraient considérés comme du bruit.

3.2.3 Comprimer et simplifier

En plus de la transformation diamésique, il est fréquemment admis que le sous-titrage
nécessite d’effectuer une compression, voire une simplification du contenu : en effet le
temps de lecture visuelle d’un texte est en général sensiblement plus long que celui de
sa perception auditive (Williams & Thorne, 2000) ; cela peut évidemment dépendre de
la vitesse d’élocution, mais il s’agit d’une tendance renforcée dans le cas de sous-titres,
puisque le spectateur doit aussi porter son attention sur le reste de l’image. De plus cer-
tains utilisateurs sont susceptibles de ne pas maîtriser parfaitement la langue écrite ; il
peut s’agir par exemple de personnes ayant une autre langue maternelle, ou bien de per-
sonnes sourdes ou malentendantes locutrices de la langue des signes et pour qui l’écrit est
assimilable à une langue étrangère (Torres Monreal & Santana Hernández, 2005). Dans
le contexte de la lecture de texte sur internet, des études ont observé des bénéfices à la
simplification lexicale ou syntaxique pour sourds et malentendants (Kushalnagar et al.,
2018; Alonzo et al., 2020).

Cependant, contrairement aux contraintes évoquées à la section 3.2.1, le niveau de sim-
plification ne fait pas l’objet de recommandations officielles très précises, et est même
souvent un point de contention. Ainsi dans ses directives pour le sous-titrage (BBC, 2021),
la BBC recommande spécifiquement de rester au plus proche de la parole (dans la mesure
du possible), et d’éviter la simplification, afin de préserver l’information audio et de ne
pas perturber les usagers lisant sur les lèvres 12. Romero-Fresco (2009) analyse que trois
groupes se distinguent autour de la question :

— les télédiffuseurs, qui préfèrent un sous-titrage proche du mot à mot (qui est aussi
plus économique, car moins travaillé) ;

— les spectateurs sourds (ou plutôt les associations de sourds), dont l’avis est partagé,
mais dont une partie est fermement opposée à la simplification qui pourrait être la
cause d’une inégalité dans l’accès à l’information ;

— la communauté académique, dont les travaux tendent à être en faveur des sous-titres
simplifiés.

12. « It is not necessary to simplify or translate for deaf or hard-of-hearing viewers. This is not only
condescending, it is also frustrating for lip-readers. »
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Puisque la vitesse de lecture est le facteur décidant si les sous-titres doivent être com-
pressés ou non, Jensema (1998) a étudié l’appréciation de différentes fréquences d’affi-
chage par un échantillon d’individus comprenant 205 sourds, 110 malentendants, et 262
entendants. Ses conclusions sont que la vitesse préférée en moyenne par l’ensemble des
participants est d’environ 145 mots/min (8 700 mots/h, ou 12,1 car/s en considérant que
la longueur moyenne des mots est de 5 lettres en anglais), et que le seuil à partir duquel
l’affichage commence à être considéré comme trop rapide est aux alentours de 170 mots/-
min (soit 10 200 mots/h, ou 14,2 car/s ; au Chapitre 5 nous observons dans nos données
des valeurs supérieures pour la vitesse d’élocution et la fréquence d’affichage des sous-
titres). De façon remarquable, il est observé que les sourds sont à l’aise avec des vitesses
plus grandes que les personnes sans handicap auditif ; ce que Jensema (1998) met en rela-
tion avec le fait que les premiers sont également ceux ayant le plus l’habitude de lire des
sous-titres.

Wieczorek et al. (2011) ont de leur côté réalisé une expérience comparant l’utilisation
par plusieurs groupes – sourds, malentendants, sans handicap – de sous-titres transformés
à différents degrés – transcription verbatim, texte standard exempt des marqueurs oraux
(p. ex. hésitations, répétitions), texte simplifié. Leur résultats, qui reposent sur un examen
du mouvement des yeux (durée de l’attention portée à la zone de texte, nombre de fixa-
tions, nombre d’allers et retours avec l’image principale) suggèrent un effort cognitif plus
important pour la lecture de la transcription verbatim et du texte standard, en particulier
pour les personnes sourdes. Toutefois un test de compréhension réalisé auprès des parti-
cipants ne révèle pas d’incidence claire du type de sous-titres sur l’intelligibilité (à noter
que les meilleurs scores ont été obtenus dans le cas verbatim).

L’expression « sourds et malentendants » masque en réalité une hétérogénéité dans le
rapport des personnes avec l’oral et l’écrit, notamment selon le contexte social et l’édu-
cation qui peuvent privilégier la langue nationale environnante ou la langue des signes
comme moyen de communication et d’apprentissage (Braffort, 2016, p. 23). Et en consé-
quence l’aptitude à la lecture dans cette population est variable. En somme, il est vraisem-
blable que les attentes des utilisateurs en matière de compression/simplification sont très
dépendantes de leur niveau de langue, ainsi que du type d’émission regardé (les vitesses
d’élocution pouvant varier, par exemple entre un documentaire et un journal d’informa-
tions).

Le tableau 3.1 donne des exemples représentatifs du type de simplification mis en place
pour les sous-titres de télévision en France : l’accent est davantage porté sur la contraction,
par suppression (comme pour la fin de la deuxième transcription) ou reformulation (« je
vous emmène visiter » remplacé par « nous visitons »), que sur l’explicitation (le retrait de
« département » aurait même plutôt l’effet inverse). Notons aussi qu’il existe des pratiques
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TR Cette semaine, je vous emmène visiter la Normandie, et notamment le département du
Calvados.

ST Cette semaine, <eob> nous visitons la Normandie, <eol> notamment le Calvados. <eob>

TR Avec nous pour en parler ce soir, Jérôme Fourquet, vous êtes directeur du département
opinion de l’institut de sondages Ifop, citons ce soir votre livre « Le nouveau clivage »
publié aux éditions du Cerf.

ST Nous recevons ce soir J.Fourquet, <eob> directeur du département opinion <eol> de
l’institut de sondages Ifop. <eob>

TABLE 3.1 – Exemples de simplification entre une transcription manuelle TR et des sous-
titres associés ST, le premier issu d’un extrait de l’émission Échappées belles, et le second
issu d’un extrait de l’émission C dans l’air. Les balises représentent la segmentation à l’af-
fichage : saut de ligne au sein d’un sous-titre <eol> (end of line) et fin de sous-titre <eob>
(end of block) ; nous prenons ici les symboles proposés par Karakanta et al. (2020b). Les
différences entre TR et ST sont en caractères gras.

systématiques, telles que la réduction des prénoms à leur initiale.

3.3 Architectures pour l’automatisation
Dans cette partie nous nous intéressons aux modèles et aux stratégies pour la produc-

tion automatique de sous-titres. À cet effet, nous allons également examiner des travaux
portant sur la traduction de parole : comme souvent dans le traitement automatique des
langues, les innovations initialement développées pour la traduction peuvent être adaptées
aux tâches ayant des modalités comparables (dans le cas présent, le fait d’avoir une en-
trée audio et une sortie textuelle). Nous réalisons l’analogie suivante : là où la traduction
doit transposer d’une langue à une autre, le sous-titrage (intralinguistique) doit simplifier
et mettre en forme pour l’affichage (en particulier segmenter en lignes), potentiellement
en plusieurs étapes. Sperber & Paulik (2020) recensent les méthodes et les problèmes
rencontrés pour la traduction de parole. La figure 3.3 (reprise de leur article) représente
graphiquement les différentes stratégies qu’ils identifient, et le tableau 3.2 exprime les
équations de recherche associées. Le lecteur pourra aussi se référer à Sulubacak et al.
(2020) pour un panorama sur le sujet de la traduction de parole (et sur la traduction mul-
timodale en général).

3.3.0.1 Architecture en cascade

L’approche classique est celle de la cascade, qui consiste à juxtaposer plusieurs mo-
dules distincts pour effectuer la transformation attendue : dans un premier temps une
représentation intermédiaire z (p. ex. une transcription, ou des états cachés) est engendrée
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FIGURE 3.3 – Représentation graphique des stratégies pour la traduction de parole (ou
le sous-titrage) : en cascade simple (Cas), en cascade avec marginalisation (CM), di-
recte (Dir), en triangle simple (Tri), en triangle avec marginalisation (TM), jointe (Jnt).
x est la variable observée (entourée par une ligne double), c.-à-d. la parole initiale ; z est
une représentation intermédiaire, et dans certains cas une variable latente (disque grisé)
marginalisée ; y est la traduction (ou les sous-titres) ; y′ peut être la transcription ou une
traduction dans une langue tierce dans le cas de la génération jointe.

grâce à un système de reconnaissance de parole, puis une sortie y est produite à partir de
z en appliquant un modèle de traduction. Un certain nombre de travaux sur le sous-titrage
automatique, dont les plus anciens menés dans le cadre des projets ATraNoS 13 (Auto-

matic Transcription and Normalisation of Speech) et MUSA 14 (Multilingual Subtitling

of Multimedia Content) (Daelemans et al., 2004; Piperidis et al., 2004; Vandeghinste &
Pan, 2004), mettent en place ou supposent une stratégie en cascade qui comporte notam-
ment un module de compression/simplification (Glickman et al., 2006; Prokopidis et al.,
2008; Aziz et al., 2012; Angerbauer et al., 2019; Milde et al., 2021). La segmentation pour
l’affichage, quand elle est abordée, est généralement aussi traitée par un module distinct
(Piperidis et al., 2004; Matusov et al., 2019). Par exemple, Milde et al. (2021) recherchent
la segmentation optimale par une recherche en faisceau maximisant une heuristique fon-
dée sur la ponctuation, la longueur de segment, et la profondeur de rattachement dans
l’arbre d’analyse syntaxique (pour éviter des coupures entre des mots étroitement liés
syntaxiquement).

La stratégie en cascade présente l’avantage de pouvoir bénéficier des ressources consi-
dérables (données ou modèles) constituées indépendamment pour la reconnaissance et
la traduction (pour le sous-titrage, il s’agirait des ressources pour la simplification, voir
la Section 2.3). Sperber & Paulik (2020) mettent cependant en lumières quatre inconvé-
nients :

— les décisions précoces (early decisions : dans l’incertitude entourant la génération
de z, le système de reconnaissance fait un choix mal informé par rapport à la se-

13. https://homes.esat.kuleuven.be/~spch/atranos/ (consulté le 04/07/22).
14. http://sifnos.ilsp.gr/musa/ (consulté le 04/07/22).
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Recherche directe (Dir) argmax
y

P(y|x)

Recherche en cascade (Cas/CM) argmax
y

∑
z∈Z(x)

P(y|z)P(z|x)

Recherche en triangle (Tri/TM) argmax
y

∑
z∈Z(x)

P(y|x,z)P(z|x)

Couplage lâche (Cas/Tri) Z(x) = {argmax
z

P(z|x)}

Couplage ferme (CM/TM) |Z(x)|> 1

Recherche jointe (Jnt) argmax
y

P(y,y′|x)

TABLE 3.2 – Équations associées aux stratégies de recherche pour la traduction de parole
(ou le sous-titrage). x est la variable observée, c.-à-d. la parole initiale ; z est une représen-
tation intermédiaire ; y est la traduction (ou les sous-titres) ; y′ peut être la transcription ou
une traduction dans une langue tierce dans le cas de la génération jointe ; Z(x) est l’espace
de marginalisation (inclus dans l’espace des représentation intermédiaires).

conde phase de traitement),
— la propagation d’erreur (error propagation : les erreurs de la reconnaissance se

répercutent avec une incidence multipliée),
— la perte d’information (information loss : le système de traduction ne peut pas tirer

parti de la prosodie par exemple),
— l’inadéquation des domaines (mismatched domains : les données d’apprentissage

cibles pour la reconnaissance de parole de correspondent pas a priori aux données
d’apprentissage sources pour la traduction ou simplification ; en particulier les pre-
mières contiennent des scories, comme expliqué à la Section 3.2.2).

Diverses solutions ont été proposées pour atténuer certains de ces problèmes. Les déci-
sions précoces peuvent être contrées en marginalisant la représentation intermédiaire (CM
dans la Figure 3.3) ; comme il serait impossible d’un point de vue calculatoire de traiter
toutes les représentations intermédiaires, une approximation est de couvrir une partie de
l’espace de z, avec par exemple les n meilleurs candidats, ou un treillis.

Une façon de limiter la propagation d’erreur est de rendre le système de traduction plus
robuste, en dégradant artificiellement ses données d’apprentissage. Sperber et al. (2017)
appliquent par exemple des opérations de substitution, d’insertion, et de suppression, avec
des probabilités sur le vocabulaire et dans des proportions relatives qui reflètent les phé-
nomènes observés en reconnaissance de parole.

Enfin des méthodes d’adaptation au domaine ont été explorées, telles que la re-segmentation
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et la re-ponctuation des énoncés afin de les rapprocher de la forme habituelle du texte écrit
(Matusov et al., 2006).

3.3.0.2 Architecture directe

Plus récemment, des modèles capables de suivre l’approche directe (ou bout en bout)
ont vu le jour, le premier prototype fonctionnel ayant été implémenté par Bérard et al.
(2016). Par conception, l’architecture directe échappe aux défauts majeurs associés à la
stratégie en cascade (évoqués à la section précédente). La principale faiblesse liée au
mode bout en bout est la sensibilité au manque de données. Pour pallier ce problème,
les données pour la reconnaissance de parole et la traduction peuvent être intégrées par
le biais de méthodes de pré-entraînement (les paramètres du modèle bout en bout sont
initialisés avec ceux des modèles appris sur les sous-tâches) et d’apprentissage multitâche
(les paramètres sont appris parallèlement sur la tâche bout en bout et sur les sous-tâches),
avec des résultats équivalents (Bérard et al., 2018). Sperber & Paulik (2020) suggèrent ce-
pendant que l’utilisation de corpus séparés de reconnaissance et de traduction pourraient
réintroduire les déficiences constatées pour les modèles en cascade, ce qui impliquerait
un compromis sur le volume de données indépendantes à admettre.

Dans le cadre du sous-titrage, Liu et al. (2020) et Karakanta et al. (2020a) ont réalisé
des systèmes fondés sur Transformer (de façon alternative, d’autres auteurs ont utilisé des
LSTM (Jia et al., 2019)) et ont opté pour un apprentissage avec pré-entraînement. Pour les
systèmes de Karakanta et al. (2020a), la segmentation d’affichage est effectuée durant la
génération de la séquence de sortie : les frontières entre lignes étant matérialisées par des
symboles spécifiques, insérés au préalable dans la partie cible du corpus d’apprentissage
(de la même façon que dans les exemples du Tableau 3.1).

Du point de vue des performances, les études récentes laissent penser que si les données
d’entraînement ne sont pas trop limitées, les systèmes bout en bout peuvent être compé-
titifs avec l’architecture en cascade (Sulubacak et al., 2020; Bentivogli et al., 2021). Tou-
tefois, pour la campagne IWSLT 2021 sur la traduction de parole, l’architecture cascade
obtient encore des résultats égaux ou supérieurs à l’architecture directe, même quand les
corpus d’apprentissage excluent les données indépendantes de transcription et de traduc-
tion (Anastasopoulos et al., 2021). Si ces données indépendantes sont pleinement utili-
sées, alors l’architecture en cascade a l’avantage (Etchegoyhen et al., 2022).

3.3.0.3 Autres architectures

L’architecture triangulaire (Tri/TM dans la Figure 3.3 et dans le Tableau 3.2) est une
option intermédiaire entre l’approche en cascade et l’approche directe : par rapport à

45



Chapitre 3. Sous-titrage automatique

la première, une dépendance résiduelle avec la source (P(y|x,z) au lieu de P(y|z)) est
ajoutée, permettant de façon naturelle de pré-entraîner les modules de reconnaissance et
de traduction sur des données séparées, puis de pratiquer l’apprentissage bout en bout sur
la totalité (ou une partie) des paramètres. Anastasopoulos & Chiang (2018) mettent par
exemple en œuvre la dépendance résiduelle au moyen d’une attention portée sur les états
cachés de l’encodeur de parole.

L’architecture jointe est intéressante pour des cas d’application nécessitant d’engendrer
des séquences cohérentes entre elles : par exemple, dans des pays ayant plusieurs langues
officielles, il peut arriver que des sous-titres en langues différentes soient affichés simul-
tanément. Une méthode d’implémentation possible est celle du décodage double (Xu &
Yvon, 2021).

Il convient de noter que si nous avons vu jusqu’ici le sous-titrage au travers du para-
digme de la traduction de parole, la nature de l’exercice devrait en théorie le rapprocher
de la traduction guidée par vidéo, dans le cadre plus général de la traduction automa-

tique multimodale (Specia et al., 2016). Cette tâche, longtemps freinée par l’absence de
données libre d’accès, a reçu plus d’attention récemment grâce à la création de nouveaux
corpus (voir Section 3.4). Une difficulté rencontrée dans ce mode de traduction est que
la vidéo semble souvent fournir peu d’informations supplémentaires, n’apportant que des
gains très faibles par rapport à des modèles ne prenant en entrée qu’une source textuelle
(Wu et al., 2019; Yang et al., 2022). Par ailleurs la vidéo peut être utilisée pour le sous-
titrage en post-traitement, pour réaliser placement des sous-titres à proximité du locuteur,
comme proposé par Tapu et al. (2019).

Remarquons également que les sous-titres contiennent fréquemment des informations
non verbales, par exemple : « [bruit de porte] », « [musique douce] » ou « [rires] ». Ces élé-
ments pourraient être intégrés dans le sous-titrage automatique en utilisant les méthodes
de description audio (Gontier et al., 2021).

3.4 Ressources
OpenSubtitles Du fait des droits associés aux émissions, films et séries, qui en général
sont des freins à leur large diffusion, les corpus librement accessibles associant sous-
titres et contenu audio-visuel sont relativement rares. Le corpus OpenSubtitles 15 (Lison &
Tiedemann, 2016) fournit ainsi une grande quantité de sous-titres parallèles (1689 paires
de textes, pour un cumul de 2,6 milliards de phrases) répartis sur 60 langues (la paire
anglais-français contient par exemple 32,6 millions de phrases parallèles), mais n’y joint
aucune vidéo.

15. Issu de : https://www.opensubtitles.com/
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QED Les formations en ligne ouvertes à tous ou MOOCs (massive open online courses)
sont une source de vidéos publiquement accessibles. Le corpus QCRI Educational Do-

main 16 (QED, anciennement QCRI AMARA) (Guzman et al., 2013; Abdelali et al., 2014)
a été créé à partir de MOOCs sous-titrés par des volontaires sur la plateforme collabora-
tive Amara 17 (Jansen et al., 2014). Sa version 1.4 contient 23,1K vidéos éducatives sur
des sujets divers, dans une vingtaine de langues. Des sous-titres multilingues sont ali-
gnés pour une part substantielle des vidéos (la paire anglais-français correspond à 125K
sous-titres).

How2 L’ensemble de données How2 18 (Sanabria et al., 2018) est destiné aux tâches
multimodales de façon générale. Il rassemble près de 80K vidéos pédagogiques en anglais
(2000 heures au total, pour une longueur moyenne de 90 secondes), portant sur des sujets
variés (yoga, couture, cuisine etc.), récupérées sur Youtube avec certaines de leurs méta-
données : en particulier des sous-titres et un résumé en anglais écrits par le créateur de la
vidéo. De plus, les sous-titres ont été alignés avec l’audio au niveau des mots, et également
traduits en portugais par des volontaires grâce à une plateforme collaborative.

Corpus TED Les conférences TED 19 sont une autre source publique d’enregistrements
audiovisuels, principalement en anglais, pour lesquels ont été produits manuellement des
sous-titres intralinguistiques (en réalité assez proches de transcriptions mot à mot), et
interlinguistiques dans 116 langues.

TED-LIUM 20 (Rousseau et al., 2012) est un corpus pour la reconnaissance de parole
(constitué par alignement de l’audio et des sous-titres intralinguistiques) ; la version 3
correspond à 452 heures de parole transcrite.

Le corpus Web Inventory of Transcribed and Translated Talks 21 (WIT3) (Cettolo et al.,
2012) est une collection de sous-titres (intralinguistiques et interlinguistiques) provenant
de TED (2086 conférences), créée dans le but de faciliter l’accès à ces données ainsi que
leur utilisation. Toutefois cette ressource, qui permet l’alignement de phrases entre sous-
titres multilingues, est plutôt destinée à la tâche de traduction automatique (le contenu
audio-visuel n’est pas fourni, et les informations relatives à l’affichage des sous-titres,
comme la segmentation en lignes et les indices temporels, n’ont pas été conservées).

Plus récemment, MuST-C 22 (Multilingual Speech Translation Corpus) (Di Gangi et al.,

16. https://alt.qcri.org/resources/qedcorpus/
17. https://amara.org/
18. https://github.com/srvk/how2-dataset
19. https://www.ted.com/talks/
20. https://lium.univ-lemans.fr/ted-lium3/
21. https://wit3.fbk.eu/
22. https://ict.fbk.eu/must-c/
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2019) a été formé pour l’apprentissage de modèles de traduction de parole. La version
initiale (v1.0) du corpus compile contenus audio et sous-titres pour 8 directions : anglais
vers néerlandais, français, allemand, italien, portugais, roumain, russe, espagnol, avec
entre 385 et 504 heures de parole pour chacune, soit entre 211K et 270K phrases cibles.
Comme WIT3, MuST-C ne contient pas les indications pour l’affichage des sous-titres.

MuST-Cinema 23 (Karakanta et al., 2020b) adapte MuST-C pour le sous-titrage auto-
matique en réintroduisant la segmentation pour l’affichage dans les fichiers de sous-titres,
sous la forme de balises <eol> et <eob>, entrelacées dans le texte, qui indiquent respec-
tivement la fin d’une ligne et la fin d’un sous-titre. Les positions de frontières entre lignes
et sous-titres ont été extraites des fichiers Subrip (.srt) originellement utilisés pour les
vidéos de TED; les indices temporels indiquant les périodes d’affichage n’ont cependant
pas été récupérés.

3.5 Évaluation automatique
Différents aspects des sous-titres sont susceptibles d’être jugés, étant donné les nom-

breuses conventions qui régissent leur production. À ce jour, l’évaluation automatique des
sous-titres concerne principalement les propriétés suivantes : qualité du texte, respect des
normes de sous-titrage, qualité de la segmentation, synchronisation de l’affichage. Dans
le cas des sous-titres intralinguistiques, l’adéquation du contenu textuel peut être mesu-
rée avec les métriques pour la simplification de phrases (Section 2.4). Nous décrivons
ci-dessous les métriques conçues spécifiquement pour la tâche de sous-titrage.

Respect des normes superficielles de sous-titrage L’affichage de sous-titres néces-
site des informations précisant certains aspects de la présentation à l’écran, tels que la
segmentation du texte en blocs (c.-à-d. sous-titres) et en lignes, la durée d’apparition de
chaque bloc, la couleur des caractères, ou encore le positionnement horizontal des lignes.
Ce formatage doit se conformer à des codes et des normes qui assurent la lisibilité des
sous-titres, comme expliqué à la section 3.2.1. En particulier le nombre de caractères par
ligne (CPL) et le nombre de caractères par seconde (CPS, calculé à partir de la durée d’af-
fichage des blocs) sont d’ordinaire soumis à des recommandations (voir les Figures 3.1 et
3.2). Karakanta et al. (2020a) ont ainsi défini des métriques pour rendre compte du respect
de ces contraintes, en accord avec les seuils fixés dans les subtitling tips de TED 24 :

— CPL<42 : la proportion de sous-titres respectant la consigne de 42 caractères par
ligne ;

23. https://ict.fbk.eu/must-cinema/
24. Ayant entraîné leurs modèles sur le corpus MuST-Cinema, qui est composé de conférences TED,

Karakanta et al. (2020a) ont décidé de se référer à leurs directives.
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— CPS<21 25 : la proportion de phrases respectant la consigne de 21 caractères par
seconde.

Pour les besoins de nos travaux (Chapitres 5 et 6), nous avons été amenés à utiliser des
variantes de ces mesures, adaptées aux normes en vigueur pour la télévision française :

— CPL>36 : la proportion de lignes de sous-titres dépassant la consigne de 36 carac-
tères par ligne ;

— CPS>15 : la proportion de sous-titres dépassant la consigne de 15 caractères par
seconde.

BLEUbr Matusov et al. (2019) appliquent pour leur évaluation trois types de BLEU,
l’un d’eux – noté L-BLEU – étant défini de la manière suivante : « [Le score BLEU ap-

pliqué] au niveau des sous-titres, en marquant la coupure de ligne au sein d’un sous-titre

par un symbole spécial BR, dans la sortie du système comme dans la traduction de réfé-

rence. » Dans le même esprit, Karakanta et al. (2020a) ont par la suite proposé BLEUbr
26 :

BLEU calculé au niveau des phrases, en marquant la segmentation dans l’hypothèse et la
référence avec les balises <eol> et <eob> (voir Tableau 3.1). Ce score permet d’évaluer la
qualité globale des sous-titres engendrés, prenant en compte le contenu textuel et la seg-
mentation (la précision modifiée unigramme pénalise le système s’il produit trop de ba-
lises, les précisions d’ordre supérieur sont sensibles à la position en contexte des balises).
Wilken et al. (2022) montrent dans leur étude que BLEUbr présente une bonne corrélation
avec le jugement humain. Nous analyserons plus en détail BLEUbr au chapitre 7.

TERbr Également proposé par Karakanta et al. (2020a), TERbr correspond au calcul du
taux d’erreur de traduction (TER) (Snover et al., 2006) entre la séquence de sortie du
système et la séquence de référence, en masquant tous les mots à l’exception des balises
de segmentation <eol> et <eob>. L’intuition est que les opérations comptées (insertion,
suppression, substitution, translation de groupe) correspondront principalement aux er-
reurs de positionnement des balises ; permettant ainsi une évaluation centrée sur la seg-
mentation (en vérité une différence du nombre de mots entre l’hypothèse et la référence
apportera aussi une pénalité). Une analyse du comportement de TERbr dans un scénario
de dégradation de la référence est présentée au chapitre 7.

T-BLEU Matusov et al. (2019) définissent S-BLEU comme un score BLEU calculé au
niveau des sous-titres ; une condition à son utilisation est donc que l’hypothèse et la ré-

25. Dans leur article, Karakanta et al. (2020a) utilisent simplement les notations CPL et CPS pour ces
deux scores ; nous nous permettons de les changer ici pour lever l’ambiguïté sur les valeurs limites.

26. Dans leur article, Karakanta et al. (2020a) notent simplement BLEU; nous préférons utiliser un nom
moins équivoque.
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férence doivent être alignées au niveau des sous-titres (blocs), ce qui est envisageable
dans le cas d’une traduction à partir d’un patron, mais ne peut pas toujours être sup-
posé vrai. Timed BLEU (T-BLEU) (Cherry et al., 2021) généralise S-BLEU, en alignant
temporellement les mots de l’hypothèse avec les segments de la référence : chaque mot
de la prédiction du système est associé à un indice temporel, suite à une interpolation à
partir des temps de début et de fin d’affichage des sous-titres. Wilken et al. (2022) font
remarquer que cette approche est sensible aux erreurs ou à l’imprécision de l’étiquetage
temporel des sous-titres.

SubER Subtitle Edit Rate (Wilken et al., 2022) (SubER) est une métrique globale pour
l’évaluation des sous-titres : elle mesure simultanément la qualité du texte, de la segmen-
tation pour l’affichage, et de l’alignement temporel. Il s’agit d’un calcul TER appliqué
au texte dans lequel sont intégrées les balises de segmentation, avec la contrainte sup-
plémentaire que les opérations sont cloisonnées entre les sous-titres hypothèse/référence
qui se chevauchent dans le temps. Wilken et al. (2022) réalisent une évaluation humaine
par des sous-titreurs professionnels qui révèle que SubER corrèle assez bien l’effort de
post-édition ainsi que l’estimation directe de la qualité des sous-titres.

3.6 Conclusion
Les sous-titres intralinguistiques sont indispensables pour garantir l’accessibilité des

contenus audiovisuels, notamment pour les personnes sourdes et malentendantes, et leur
forme est régulée par des normes définies officiellement.

La tâche de sous-titrage se caractérise par une conversion de l’oral vers l’écrit, ainsi
que par une compression/simplification des paroles : la compression est contrainte par
la vitesse d’élocution (puisqu’il faut que le texte puisse être lu en synchronisation avec
l’information audio-visuelle), tandis que la simplification doit être adaptée à la maîtrise

de la langue écrite par l’utilisateur. La variabilité de ces deux critères nous poussent à
étudier des méthodes de compression contrôlée au chapitre 4. De même, les variations au
sein de la langue orale (selon les individus ou les situation d’énonciation) sont une des
raisons pour lesquelles nous nous orientons vers des systèmes de sous-titrage adaptés au
chapitre 6.

De façon classique, la production automatique de sous-titres procède d’une architec-
ture en cascade dans laquelle se suivent une étape de transcription par reconnaissance de
parole, une étape de simplification et d’élimination des scories, et une étape de mis en
forme pour l’affichage. Cependant, la stratégie bout en bout a gagné en compétitivité ces
dernières années, au point d’être désormais une alternative valable dans les cas où les
données d’apprentissage sont disponibles en quantité suffisante.
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Également de façon récente, plusieurs nouvelles métriques automatiques pour l’évalua-
tion des sous-titres ont été proposées ; cela témoigne d’un besoin de prendre en compte
les différents aspects sur lesquels peut être jugée la qualité du sous-titrage. Au chapitre 7
nous nous pencherons notamment sur la question de l’évaluation de la segmentation pour
l’affichage.
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Chapitre 4

Contrôler la complexité par la longueur

4.1 Introduction
La tâche de simplification vise à rendre plus aisée la lecture et la compréhension d’une

texte, et de façon générale, elle est distincte de la tâche de compression dont le but est
la réduction de la longueur de la phrase, à travers des suppressions qui induisent inévi-
tablement une perte d’information. Dans certains cas, au contraire de la compression, la
réduction de la complexité demande d’allonger la phrase initiale afin de la rendre plus in-
telligible (par la redondance, l’explicitation ou la sous-segmentation en phrases, comme
expliqué à la Section 2.1.1). Néanmoins, il est souvent attendu que la phrase simplifiée
soit plus courte que l’entrée, la longueur pouvant être considérée comme un indicateur
superficiel de la complexité, comme cela apparaît dans le calcul des métriques SMOG
(Mc Laughlin, 1969), FRE (Flesch, 1948) et FKGL (Kincaid et al., 1975). Dans bien des
applications, il est intéressant qu’un système séquence-à-séquence soit capable de contrô-
ler la réduction de la longueur. En effet, si le but final est d’améliorer la lisibilité d’un texte
pour des usagers n’ayant pas tous la même maîtrise de la langue, un contrôle lâche de la
longueur est un moyen simple d’adapter le niveau de lecture. Dans le cadre du sous-titrage
automatique, un contrôle plus strict pourrait être utilisé pour respecter les contraintes de
temps de lecture et de largeur du moniteur (Aziz et al., 2012).

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux méthodes de contrôle de longueur fondées

sur l’apprentissage, qui au cours de la phase d’entraînement conditionnent le modèle se-
lon la valeur d’un attribut qui peut être fixée à dessein par l’utilisateur pendant la phase de
test (par opposition aux méthodes fondées sur le décodage, qui ne modifient pas la façon
dont est appris le modèle). Dans le cadre des modèles encodeur-décodeur RNN, Kikuchi
et al. (2016) ont proposé deux approches pour la compression LenInit et LenEmb 1 : LenI-
nit contrôle la phrase engendrée en introduisant dans l’état initial du décodeur un vecteur
qui encode la longueur visée, tandis que LenEmb ré-introduit à chaque étape du déco-
dage un vecteur encodant la longueur restante. Avec l’architecture Transformer, Takase

1. Code disponible à l’adresse https://github.com/kiyukuta/lencon.
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4.2. Contexte

& Okazaki (2019) ont avancé les méthodes LRPE et LDPE qui modifient les formules
de l’encodage positionnel, afin d’associer à chaque mot soit sa position par rapport à la
longueur visée (LRPE), soit sa distance à la longueur visée (LDPE). Afin d’avoir une
meilleure compréhension des mécanismes impliqués par la compression de phrase, no-
tamment la modélisation de la longueur dans les systèmes séquence-à-séquence, et dans
la continuité des travaux de sondage (probing) des modèles neuronaux (Shi et al., 2016;
Adi et al., 2016; Conneau et al., 2018), nous avons décidé d’analyser la méthode LenInit,
ainsi que dans une moindre mesure LenEmb, LRPE et LDPE, en tentant d’estimer ses
limites, et en essayant de comprendre les changements qu’elle implique par rapport au
fonctionnement d’un décodage classique.

Pour cette étude, nous avons créé un corpus artificiel de compression de phrase, et
l’avons utilisé pour entraîner une ré-implémentation au niveau caractère de LenInit (Sec-
tion 4.2.3). Puis nous avons mené trois groupes d’expériences. Premièrement, nous avons
effectué des mesures sur la précision du contrôle de longueur par LenInit, LenEmb, LRPE
et LDPE, et sur la qualité des phrases produites (Section 4.3.1). Deuxièmement, nous
avons entraîné un classificateur pour prédire la longueur future (c.-à-d. le nombre de ca-
ractères à engendrer avant la fin de phrase) à partir d’un état caché du décodeur LenInit,
de manière à suivre l’évolution de la représentation de la longueur au cours du décodage
(Section 4.3.2). Troisièmement, nous avons tracé l’évolution de la probabilité associée
par le modèle aux caractères associés à la fin de phrase (Section 4.3.3). Notre analyse
montre que les méthodes examinées n’ont pas toutes la même précision en pratique, cer-
taines comme LenInit exerçant plutôt un contrôle probabiliste sur la longueur ; elle sug-
gère aussi la coexistence de deux influences distinctes au cours du décodage : celle de
l’objectif explicite, et celle du modèle de langue du décodeur.

Nos contributions pour ce chapitre sont ainsi :

— Création d’un corpus artificiel pour la compression et la décompression de phrases.
— Comparaison de la performance des modèles de contrôle de longueur LenInit, Le-

nEmb, LRPE et LDPE, ainsi que de deux variantes proposées LenInit2 et LenInit3.
— Analyse de la représentation interne de la longueur au cours du décodage pour

LenInit.
— Observation de l’évolution de la probabilité associée aux symboles menant à la fin

de phrase au cours du décodage pour LenInit.

4.2 Contexte
Nous décrivons ici les modèles et les données que nous avons utilisés pour nos expé-

riences de compression de phrase au niveau des caractères.
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Chapitre 4. Contrôler la complexité par la longueur

4.2.1 Contrôle de la longueur dans un modèle RNN

Le cadre des systèmes encodeur-décodeur avec réseaux de neurones récurrents (RNN)
présente un processus en deux phases pour la transduction de séquences. D’abord, le côté
encodeur reçoit une séquence d’entrée x (de longueur lx) et produit de façon récursive
une séquence d’états cachés (h1, . . . ,hlx). Puis, le côté décodeur reçoit les états cachés de
l’encodeur et engendre, toujours récursivement, une séquence de sortie ŷ (de longueur lŷ).
À chaque étape j de cette seconde phase, le décodeur calcule un vecteur de contexte c j

comme une combinaison pondérée et normalisée des états cachés de l’encodeur (ce qui
est désigné par mécanisme d’attention 2) et l’utilise pour la mise à jour de son propre état
caché courant s j :

s j = f (s j−1, ŷ j−1,c j), (4.1)

où ŷ j−1 est l’unité engendrée à l’étape précédente, et f est une fonction non-linéaire. s j

est à son tour utilisé pour calculer la distribution de probabilité associée à la prochaine
unité :

pdecoder(ŷ j|ŷ[1; j−1],x) = softmax(g(s j, ŷ j−1,c j)), (4.2)

où g est une fonction non-linéaire.

Développées par Kikuchi et al. (2016), les méthodes LenInit et LenEmb sont fondées
sur ce cadre. Nous les avons ré-implémentées, en les adaptant pour la transduction au
niveau des caractères.

LenInit encode la longueur de sortie voulue l en la multipliant (de façon scalaire) avec
un paramètre appris, le vecteur de longueur V . Cet encodage continu est ensuite introduit
au sein du premier état caché du décodeur s0, comme suit :

s0 = tanh

(
Winit

[
∑

lx
i=1 hi

lx
;Lparam

])
, Lparam = l ×V, (4.3)

où Winit est un paramètre appris. Pendant la période d’entraînement, l est égal à la longueur
de la séquence cible de référence, ly. Pendant la période de test, l est fixé par l’utilisateur :
dans nos expériences, l = r× lx, avec r le taux de compression visé.

LenEmb introduit une dépendance à la longueur restante l j à chaque étape du décodage,
l’équation (4.1) devenant :

s j = f (s j−1, ŷ j−1, l j,c j) (4.4)

En pratique un plongement Lplong(l j) est réalisé à l’aide d’une matrice apprise Winit ∈

2. Dans des versions antérieures de modèles séquence à séquence RNN (Kalchbrenner & Blunsom,
2013; Cho et al., 2014b; Sutskever et al., 2014), le vecteur contexte dont la taille est fixée agrège les états de
l’ensemble de la séquence, menant à une limitation (ou goulot d’étranglement) sur la longueur de celle-ci.
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4.2. Contexte

Rd×lmax
(d étant la dimension de plongement, et lmax la longueur maximale envisagée),

puis concaténé au plongement de ŷ j−1. Initialement la longueur restante est égale à la
longueur visée : l1 = l ; puis à mesure du décodage, les longueurs des unités produites
lui sont retranchées (comme nous travaillons au niveau des caractères, dans notre cas il
s’agit d’une simple décrémentation à chaque étape). Comme pour LenInit, l = ly pendant
l’apprentissage, et l’utilisateur fixe la valeur l lors de l’inférence.

Nous proposons aussi des variantes de LenInit, intermédiaires avec LenEmb, désignées
comme LenInit2 et LenInit3, qui se distinguent par la façon de définir Lparam dans l’équa-
tion (4.3) :

LenInit2 : Lparam = [l ×V ;Lplong(l)], LenInit3 : Lparam = Lplong(l), (4.5)

où Lplong(l) est le plongement associé à l par une table apprise. L’encodage par la norme
de LenInit a en théorie l’avantage de pouvoir s’appliquer pour toute valeur, alors qu’un
plongement classique (qui apprend indépendamment un vecteur pour chaque valeur) est
limité par la fréquence dans les données d’entraînement de la longueur considérée. Avec
ces variantes nous avons voulu vérifier le bénéfice lié à un encodage continu, et voir s’il
implique une perte pour la précision du contrôle de longueur.

4.2.2 Contrôle de la longueur dans un modèle Transformer

L’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017) repose également sur la dualité encodeur-
décodeur ; comme pour le RNN, l’encodeur prend en entrée une séquence x de longueur
lx et produit une séquence d’états cachés (h1, . . . ,hlx), puis le décodeur engendre une sé-
quence de sortie ŷ de longueur lŷ à partir des états cachés de l’encodeur. Cependant pour
le Transformer, les états cachés sont calculés parallèlement par un nombre prédéfini de
couches de transformation, entre lesquelles intervient le mécanisme d’attention, devenu
prépondérant : entre deux couches, le décodeur porte attention sur les états finaux de
l’encodeur, mais aussi encodeur et décodeur portent attention sur leurs propres états 3

(self-attention). La version de base du Transformer utilise de plus un encodage position-

nel qui permet de différentier les positions dans la séquence. Cet encodage des positions
est combiné avec le plongement de chaque unité de l’entrée (dans la partie encodeur) ou
de l’amorce de séquence produite (dans la partie décodeur) selon les formules :

PE(pos,2i) = sin
(

pos
100002i/dm

)
, PE(pos,2i+1) = cos

(
pos

100002i/dm

)
, (4.6)

3. Pour le décodeur, qui doit toujours engendrer récursivement la séquence cible, l’attention propre ne
peut suivre que les états associés aux unités déjà engendrées.
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Chapitre 4. Contrôler la complexité par la longueur

où pos est la position de l’unité dans la séquence, et 2i (resp. 2i+ 1) correspond aux
dimensions paires (resp. impaires) de l’encodage.

L’encodage positionnel est important dans Transformer. Dans un RNN, la notion de
localisation des éléments se retrouve dans la relation de récurrence (Équation (4.1)), qui
induit une proximité entre les états cachés de positions voisines. Le fonctionnement de
mise à jour parallèle des états dans Transformer n’induit pas de tel phénomène : l’enco-
dage positionnel est seul élément qui porte l’information des positions relatives entre les
unités.

Pour contrôler de manière explicite la longueur des sous-titres produits par certains de
nos modèles, nous avons aussi ré-implémenté les variantes LRPE et LDPE, proposées
par Takase & Okazaki (2019) et utilisées dans un cadre de sous-titrage également par
Lakew et al. (2019). Ces encodages intègrent une consigne sur la longueur l du texte à
produire. Cette contrainte peut être exprimée comme un ratio de compression entre entrée
et sortie (LRPE) ou bien encore comme une différence relative entre la position courante
pos et la fin attendue de la sortie (LDPE). Formellement, ces contraintes prennent la forme
suivante :

LRPE(pos,l,2i) = sin
(

pos
l2i/dm

)
, LRPE(pos,l,2i+1) = cos

(
pos

l2i/dm

)
, (4.7)

LDPE(pos,l,2i) = sin
(

l − pos
100002i/dm

)
, LDPE(pos,l,2i+1) = cos

(
l − pos

100002i/dm

)
. (4.8)

l est égal à la longueur de la séquence cible de référence pendant la période d’entraî-
nement, mais est fixé par l’utilisateur pendant la période de test (dans nos expériences,
l = r × lx, avec r le taux de compression visé). LRPE caractérise à la fois la position
courante pos et la longueur totale souhaitée l, tandis que LDPE exprime une distance à
l’objectif de longueur.

4.2.3 Un corpus artificiel pour la compression de séquence

Nous avons choisi de mener nos essais sur une tâche plus simple et plus contrôlée que
la compression de phrase classique. Pour cela, nous avons créé des données artificielles
à l’aide d’un système élémentaire de transduction, qui compresse ou décompresse une
phrase source de façon extractive, respectivement en supprimant ou en répétant une partie
des caractères. Afin de rendre l’apprentissage d’une telle transformation moins triviale,
la décision de supprimer (resp. répéter) un caractère source xi suit une probabilité psup

(resp. prep) qui dépend de son « entropie » (autrement dit, qui dépend de sa propension à
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FIGURE 4.1 – Histogrammes du taux de compression et de la longueur source dans l’en-
semble d’entraînement du corpus artificiel.

c o m m e n t  t o m  v a  t  i l  ?
N N N

t o u t  l e  m o n d e  a  b o r d  !
N N N

l a  g u e r r e  c  e s t  l  e n f e r  .
N N N

0.0

0.2

0.4

0.6

(a) phrases initiales (sources)

r = 0,8 commttomva t il ?

r = 1,2 toutt le mmondde a borrd !

r = 0,6 la guerrc est l enfer

(b) phrases modifiées (cibles)

FIGURE 4.2 – Exemples de paires dans le corpus de compression/décompression. Les
phrases sources sont accompagnées d’une carte thermique indiquant pour chaque carac-
tère (excepté les 3 premiers) la probabilité attribuée par un modèle de langue 4-gramme.
Les phrases cibles sont compressées ou décompressées, selon r.

pouvoir être prédit étant donné le contexte antérieur) :

psup(xi|x[i−n+1;i−1];θ) = max(1,α × pθ (xi|x[i−n+1;i−1])),

prep(xi|x[i−n+1;i−1];θ) = max(1,β × (1− pθ (xi|x[i−n+1;i−1]))),
(4.9)

où θ est un modèle de langue n-gramme au niveau caractère (en pratique nous prenons
n = 4), pθ (xi|x[i−n+1;i−1]) est la probabilité d’après pθ de xi sachant le contexte des n−1
caractères précédents, et α et β sont des facteurs d’échelle (permettant de contrôler la
valeur moyenne). Ainsi, une compression devrait supprimer les caractères les plus prévi-
sibles, et une décompression devrait répéter les moins prévisibles 4.

Notre ensemble de données est constitué de 75 569 phrases de 5 à 10 mots en français,

4. Cette procédure ressemble sous cet aspect à la méthode de compression de texte par omission des
caractères prévisibles (méthode 3 de Schmidhuber & Heil (1996)), ou plus généralement aux méthodes
attribuant moins de bits pour la représentation des caractères les plus courants.
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Chapitre 4. Contrôler la complexité par la longueur

normalisées 5, provenant de Tatoeba 6 (7 694 d’entre elles sont allouées à un ensemble de
développement, et 7 457 à un ensemble de test). Les phrases cibles sont un mélange de
phrases compressées et décompressées. Nous avons défini les valeurs des coefficients α

et β de manière à ce que le taux de compression ly/lx soit uniformément distribué dans
[0,5;1,5], quand échantillonné sur le corpus entier (Figure 4.1a) :

α =
1− r

p̃θ

, β =
r−1

1− p̃θ

, (4.10)

où r est une variable échantillonnée uniformément dans [0,5;1,5] pour chaque phrase
(si r > 1 une décompression est opérée, sinon une compression), et p̃θ est la probabilité
moyenne attribuée par le modèle n-gramme θ aux caractères de référence sur ses données
d’apprentissage. θ avait été appris au préalable sur le côté source de l’ensemble d’entraî-
nement.

La figure 4.1b montre la répartition des longueurs sources de l’ensemble d’entraîne-
ment, et la figure 4.2 présente des exemples de phrases compressées ou décompressées de
l’ensemble de test.

4.3 Expériences

4.3.1 Évaluation des modèles de contrôle de longueur

4.3.1.1 Précision du contrôle de longueur

Nous nous sommes attachés dans notre premier groupe d’expériences à mesurer la pré-
cision avec laquelle est contrôlée la longueur de la phrase engendrée. Pour cela nous avons
choisi de calculer l’erreur absolue moyenne (EAM) et la racine de l’erreur quadratique

moyenne (REQM) des taux de compression obtenus par rapport aux taux de compression
visés, selon les formules suivantes :

EAM =
1
n

n

∑
i=1

|r̂i − ri|, REQM =

√
1
n

n

∑
i=1

(r̂i − ri)2, (4.11)

où n = 7457 est le nombre d’instances dans l’ensemble de test, et r̂i et ri sont respective-
ment le taux de compression obtenu et le taux de compression visé pour la i-ème phrase
transduite.

L’erreur absolue (EA) |r̂− r| peut aussi être vue comme la différence entre la longueur

5. Nous avons retiré les diacritiques, majuscules, apostrophes, tirets et virgules.
6. Tatoeba est une base de données de traduction multilingue, constituée de contributions volontaires.

https://tatoeba.org, diffusé sous licence CC-BY 2.0 FR.
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a:ε | psup(a|a)

a:a | 1 - psup(a|a)

b:ε | psup(b|b)

b:b | 1 - psup(b|b)

qb


b:ε | psup(b|a)

b:b | 1 - psup(b|a)


q0

qa


a:ε | psup(a|b)

a:a | 1 - psup(a|b)


a:a | 1 b:b | 1

(a) Transducteur de compression (n = 2, Σ = {a,b})

i:i | 0

i:ε | 1

ε:i | 1

i:j | 1

q0


∀ i,j | i≠j, i≠ε, j≠ε

(b) Transducteur d’édition

FIGURE 4.3 – Représentations de transducteurs finis pondérés. Dans (a) l’état qa (resp.
qb) correspond au contexte x[i−n+1;i−1] = a (resp. x[i−n+1;i−1] = b). Pour (a) les poids sont
définis dans le demi-anneau des probabilités, pour (b) dans le demi-anneau tropical.

produite et la longueur visée |lŷ − r× lx| rapportée à la longueur source lx. Pour complé-
ter nos métriques, nous avons évalué la proportion d’instances pour lesquelles l’erreur
absolue est inférieure à 10%, 5%, ou bien est nulle 7 (Section 4.5.1).

4.3.1.2 Validité des phrases engendrées

Quoique davantage intéressés par l’aptitude des modèles à contrôler la longueur, nous
avons mis en place une évaluation pour mesurer la validité (ou grammaticalité en un
sens) des phrases engendrées par rapport aux données d’entraînement. La procédure sui-
vie pour créer une phrase dans le côté cible du corpus peut être interprétée comme un
transducteur fini pondéré : chaque lettre d’entrée est conservée ou supprimée/doublée
(selon qu’une compression ou une décompression est réalisée) en suivant des probabilités
(Équation (4.9)) conditionnées sur le contexte des n− 1 caractères précédents, contexte
qui peut être associé à un état. La figure 4.3a représente un tel transducteur de compres-
sion, pour n= 2 et un alphabet réduit à Σ= {a,b} (ce qui est une simplification par rapport
au vrai cadre expérimental, dans lequel n = 4 et |Σ|= 30).

Notons T comp
r les transducteurs pour la compression (r ∈ [0,5;1]), et T decomp

r les trans-
ducteurs pour la décompression (r ∈ [1;1,5]). Grâce à eux, nous sommes capables de véri-
fier si une phrase produite par un modèle encodeur-décodeur est « correcte » par rapport à
la procédure suivie pour créer le côté cible de notre corpus artificiel pour la compression
de phrase. Une phrase ŷ = SYSr=0,6(x), engendrée par un système (LenInit, LenEmb,
LRPE ou LDPE) à partir d’une phrase source x avec un taux de compression visé r = 0,6,

7. Les cas où |lŷ −⌊r× lx⌋|= 0.
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x la guerre c est l enfer .

ŷ = LenInitr=0,6(x) la gerre c est lenfre

ŷ′ la gerre c est lenfe

TABLE 4.1 – Exemple de phrase source x, phrase prédite (produite par LenInit) ŷ, et plus
proche phrase parmi celles que le transducteur de compression pourrait engendrer à partir
de la source ŷ′. ŷ est invalide à cause de l’interversion (opération non-autorisée) des deux
dernières lettres.

est correcte si elle appartient à Im(T comp
r=0,6 ◦ x), l’ensemble des phrases cibles qui peuvent

être obtenue depuis x par l’automate de compression correspondant (comme à chaque
étape du décodage le système peut a priori engendrer n’importe quel caractère de l’al-
phabet, il est tout à fait possible que ŷ ne soit pas dans le langage rationnel image du
transducteur).

Nous pouvons aussi calculer la probabilité associée à une paire (x,y) formée d’une
phrase source et d’une phrase cible correcte : T comp

r (x,y) (resp. T decomp
r (x,y)), qui cor-

respond à la probabilité cumulée de tous les chemins dans T comp
r (resp. T decomp

r ) qui
transduisent x en y. Dans notre évaluation, nous avons utilisé la probabilité logarithmique
négative divisée par la longueur de la phrase source, définissant les scores :

Scomp
r (x,y) =

− logT comp
r (x,y)
lx

, Sdecomp
r (x,y) =

− logT decomp
r (x,y)

lx
. (4.12)

Pour les cas dans lesquels une phrase prédite ŷ = SYSr(x) n’est pas correcte (au sens
donné ci-dessus), nous recherchons dans Im(T comp

r ◦x) (resp. Im(T decomp
r ◦x)) la phrase ŷ′

la plus proche en terme de distance d’édition, et calculons Scomp
r (x, ŷ′) (resp. Sdecomp

r (x, ŷ′)).
Plus précisément, le calcul de la distance d’édition repose sur l’utilisation d’un trans-
ducteur T edit (Figure 4.3b) implémentant les quatre opérations classiques (conservation,
insertion, suppression, substitution) : T edit ◦T comp

r ◦ x représente alors les modifications
de compressions de x, et (T edit ◦ T comp

r ◦ x)−1 ◦ ŷ les chemins transduisant x en ŷ par
une compression suivie d’une dégradation. ŷ′ est obtenue en appliquant un algorithme de
plus courte distance 8 (Mohri, 2002) sur (T edit ◦T comp

r ◦ x)−1 ◦ ŷ. Le tableau 4.1 donne un
exemple d’un tel triplet (x, ŷ, ŷ′).

4.3.2 Prédiction de longueur à partir des états cachés

Notre deuxième groupe d’expériences s’attache à comprendre comment la longueur est
représentée dans les états cachés du décodeur, et comment la contrainte impliquée par

8. Lors de l’application de cet algorithme, un poids neutre est assigné aux arcs du transducteur T comp
r ,

de sorte que seul le poids des opérations d’édition est pris en compte.
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LenInit agit pendant le décodage. Shi et al. (2016); Adi et al. (2016) ont déjà montré
qu’une information de longueur se trouve dans ce genre de représentations dans les cas
de l’auto-encodage et de la traduction. Néanmoins nos essais se placent dans un cadre de
compression de phrase avec un taux visé variable ; dans ce cas, la longueur cible ne peut
être déterminée par une relation constante à partir de la longueur source (comme dans le
cas de la traduction), et le décodeur doit intégrer des données extérieures.

En utilisant le modèle LenInit (Section 4.2.1) entraîné sur notre corpus de compression
(Section 4.2.3), nous avons conçu une tâche de classification qui prédit – étant donné un
état caché échantillonné à une certaine étape j du décodage – la longueur de la séquence
restant à produire. Les classes de sortie correspondent à des valeurs de longueur, entre 0
et 149 (ce qui est supérieur à la plus grande longueur enregistrée dans le corpus).

Nous avons créé un ensemble de données pour cette tâche, en échantillonnant aléatoi-
rement une fraction (1%) de tous les états cachés produits pendant le décodage (effectué
pour divers objectifs de taux de compression) de phrases issues de l’ensemble d’entraîne-
ment du corpus de compression 9. À chacun de ces états cachés a été associé le nombre de
caractères de sortie engendrés après qu’il a été échantillonné (c’est-à-dire entre son étape
j et la fin du décodage de sa phrase). Ainsi, nous avons obtenu des classes représentées
selon leurs proportions naturelles.

4.3.3 Évolution de la probabilité de génération de la fin de phrase

Notre troisième groupe d’expériences suit l’évolution des probabilités respectivement
associées au symbole fin-de-phrase et à certaines marques de ponctuation (à savoir « . »,
« ! » et «? ») au cours du décodage. Des essais semblables ont été menés par Shi et al.
(2016), sans trouver de progression régulière. Nous souhaitons vérifier si le cadre de la
compression de phrase amène un changement à ce niveau.

Nous utilisons la même configuration que précédemment pour le modèle encodeur-
décodeur (LenInit), que nous exécutons sur la partie test du corpus de compression (Sec-
tion 4.2.3). Les probabilités sont extraites des distributions sur le vocabulaire 10 créées à
chaque étape du décodage.

4.4 Implémentation

Modèle de langue n-gramme au niveau caractère

Pour pouvoir produire le corpus expérimental de compression (Section 4.2.3), nous
avons implémenté un modèle de langue 4-gramme au niveau caractère sous la forme d’un

9. LenInit a été utilisé pour transduire les mêmes phrases sur lesquelles il avait été entraîné.
10. Pour notre modèle, le vocabulaire est l’ensemble des caractères utilisés
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perceptron multicouche (Bengio et al., 2003) avec une seule couche cachée (de dimension
128). Il a été entraîné pendant 4 époques sur 60 418 phrases en français de Tatoeba,
par descente de gradient stochastique, en utilisant Adam (Kingma & Ba, 2015) avec son
paramétrage standard : β1 = 0,9, β2 = 0,999, eps = 10−8.

Modèles RNN

Nous avons implémenté les modèles à base de RNN (Section 4.2.1) comme des bi-
GRU (Cho et al., 2014b) (dimension de plongement = 20, dimension cachée = 300). Pour
LenInit et ses variantes, la dimension du paramètre de longueur Lparam est de 300 (dans
le cas de LenInit2, elle est divisée à égalité entre l ×V et Lplong(l)). Pour LenEmb, la
dimension du plongement de la longueur restante Lplong(l j) est de 50 (nous prenons lmax =

150). Ces systèmes ont été entraînés pendant une époque sur 60 418 phrases en français
de Tatoeba, en utilisant Adam (paramétrage standard).

Modèles Transformer

Les modèles Transformer sur lesquels reposent LRPE et LDPE ont été implémentés
avec les caractéristiques suivantes :

— dimension des représentations internes et des plongements lexicaux dm = 200 ;
— dimension du perceptron multicouche dff = 200 ;
— nombre de têtes d’attention h = 2 ;
— nombre de couches pour l’encodeur et le décodeur N = 2.

Le nombre global de paramètres résultant est d’environ 1,3 millions, ce qui est comparable
à la taille de nos systèmes RNN (approximativement 1,5 millions de paramètres).

Évaluation des phrases engendrées

Les transducteurs finis pondérés utilisés pour évaluer la validité des phrases engendrées
ont été implémentés à l’aide de la librairie Pynini (Gorman, 2016), elle-même fondée sur
OpenFST (Allauzen et al., 2007).

Classification de la longueur future

Le classificateur pour la longueur future est un perceptron multicouche avec une seule
couche cachée (de dimension 300, égale à la dimension d’entrée) activée par la fonction
ReLU. Il a été entraîné pendant 5 époques sur 17 112 vecteurs échantillonnés, en utilisant
Adam (paramétrage standard).
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Source comment tom va t il ?

LenInitr=0,6 commnt m a il ?

LenInitr=1,0 comment tom va ti l ?

LenInitr=1,4 commment tomm va ti l ??

Source tout le monde a bord !

LenEmbr=0,6 tou lmodabor!

LenEmbr=1,0 tout le monde a bord !

LenEmbr=1,4 tout lle oondde a boorrd !

Source j ai a nouveau gagne .

LRPEr=0,6 j ai nou gag

LRPEr=1,0 j ai a nouveau gagne .

LRPEr=1,4 j ai a nouveau gaaagggggne .

Source il s est mis en colere .

LDPEr=0,6 il stmisecole

LDPEr=1,0 il s est mis en coler .

LDPEr=1,4 il s est mis en colereeeeeere ..

TABLE 4.2 – Exemples de phrases transduites par LenInit, LenEmb, LRPE et LDPE (taux
0,6, 1,0 et 1,4).

Les vecteurs des états cachés de l’ensemble de données pour la classification ont été
produits en décodant des phrases de l’ensemble d’entraînement du corpus de compres-
sion : pour ces transductions nous avons utilisé LenInit, et pour chacune d’elles nous
avons pris un taux de compression objectif uniformément échantillonné dans [0,5;1,5].
Cette répartition aléatoire a été choisie afin de limiter l’introduction de biais dans la tâche.

4.5 Résultats

4.5.1 Compression/décompression de phrases

Avant de réaliser nos expériences autour des mécanismes de détermination de la lon-
gueur, nous avons testé LenInit et les autres modèles sur le corpus artificiel de compres-
sion de phrase. Le tableau 4.2 met en avant quelques exemples de phrases issues de l’en-
semble de test, transduites avec différents taux de compression visés. Afin de vérifier la
capacité des systèmes à contrôler la longueur, nous avons transduit l’ensemble de test
selon plusieurs modalités :

1. en échantillonnant le taux visé r uniformément dans [0,5;1,5] ;
2. en fixant r à des valeurs présentes dans les données d’apprentissage (0,6, 1,0 et

1,4) ;
3. en fixant r à des valeurs hors domaine (en dessous – 0,0, 0,2, 0,4, et au dessus –

1,6, 1,8, 2,0)).
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FIGURE 4.4 – Histogrammes des taux de compression dans l’ensemble de test, transduit
par LenInit et LenEmb selon différentes modalités.
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FIGURE 4.5 – Histogrammes des taux de compression dans l’ensemble de test, transduit
par LRPE et LDPE selon différentes modalités. La formule de LRPE n’est pas compatible
avec r = 0,0. 65
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Les principaux résultats sont présentés par les figures 4.4 et 4.5, qui illustrent les dis-
tributions de taux de compression obtenus, et par le tableau 4.3, qui donne des mesures
portant d’une part sur la précision du contrôle de longueur, et d’autre part sur la validité
des phrases engendrées.

4.5.1.1 Analyse selon le taux de compression

Les figures 4.4a, 4.4e, 4.5a et 4.5e montrent qu’en suivant le même échantillonnage de r

dans [0,5;1,5], la distribution des taux de compression obtenus est relativement conforme
à celle présente dans le corpus d’entraînement (Figure 4.1) ; nous remarquons néanmoins
une densité plus importante autour de r = 1 dans le cas de LenInit et de LRPE (de fa-
çon plus accentuée pour le second), qui semble témoigner d’une tendance à reproduire
la phrase source. Nous observons dans les figures 4.4b, 4.4f, 4.5b et 4.5f qu’aux objec-
tifs r fixes sont associées des distributions de taux de compression effectivement centrées
autour d’une valeur. Avec les modèles LenInit et LRPE, la variance est toutefois plus
importante, en particulier dans le cas r = 1,4, pour lequel la gaussienne obtenue est éga-
lement davantage décalée par rapport au taux visé, probablement à cause de la difficulté
pour l’encodeur-décodeur à manipuler les longues séquences. Enfin les figures 4.4c, 4.4d,
4.4g, 4.4h, 4.5c, 4.5d, 4.5g et 4.5h permettent d’appréhender la capacité des systèmes à
généraliser leur action pour des taux de compressions non-vus dans les données d’entraî-
nement. LenInit apparaît comme une exception pour cet aspect, ne produisant que peu de
taux en dehors de l’intervalle [0,5;1,5]. Cela n’est pas intuitif, dans la mesure où LenInit
encode la valeur absolue de la longueur visée, et non le taux de compression (Équa-
tion (4.3)). Une valeur de r en dehors de [0,5;1,5] peut, selon la longueur de la phrase
source, correspondre à une longueur cible (objectif) rencontrée lors de l’apprentissage.
Cela laisse penser que le modèle de langue contenu dans le décodeur pourrait s’opposer
et prévaloir face aux mécanismes de contrôle de longueur.

Ces observations sont pour l’essentiel corroborées par les erreurs EAM et REQM dans
le tableau 4.3. Nous pouvons aussi noter que la plupart des modèles engendrent davantage
de phrases valides pour r = 0,6 que pour r = 1,4. En ce qui concerne LRPE et LDPE,
une observation des données laisse penser que dans le cas de la décompression, la gestion
de l’objectif de longueur intervient souvent vers la fin du décodage, la première partie se
caractérisant par une stricte copie de la source (voir les exemples du Tableau 4.2).

4.5.1.2 Architecture RNN p. opp. architecture Transformer

Dans cette section nous comparons les modèles selon que leur architecture est fondée
sur les RNN ou sur Transformer. Du point de vue de la précision du contrôle de longueur,
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Modèle EAM REQM EA=0 EA<5 % EA<10 % corr. Scorr Sinco Sglob

r ∼ U (0,5;1,5)

LenInit 8,4 % 0,108 9,6 % 35 % 67 % 16,4 % 0,35 0,44 0,42
LenInit2 6,1 % 0,086 18,5 % 53 % 82 % 22,2 % 0,39 0,47 0,45
LenInit3 7,7 % 0,119 14,7 % 45 % 74 % 19,8 % 0,36 0,45 0,43
LenEmb 1,7 % 0,020 75,0 % 99 % 100 % 25,1 % 0,40 0,50 0,47
LRPE 7,7 % 0,105 21,4 % 50 % 68 % 58,3 % 0,37 0,42 0,39
LDPE 3,4 % 0,037 40,3 % 85 % 100 % 46,2 % 0,44 0,42 0,43
Oracle (T ) 6,1 % 0,080 17,0 % 51 % 80 % 100 % 0,37 - 0,37

r fixé

RNNr=0,6 10,9 % 0,195 7,30 % 29 % 58 % 16,4 % 0,38 0,47 0,45
LenInitr=0,6 8,6 % 0,102 6,0 % 29 % 64 % 15,5 % 0,52 0,56 0,56
LenInitr=1,0 4,7 % 0,071 25,1 % 62 % 89 % 8,6 % 0 - 0
LenInitr=1,4 9,9 % 0,131 10,3 % 31 % 59 % 6,1 % 0,54 0,55 0,55
LenEmbr=0,6 0,7 % 0,009 60,8 % 100 % 100 % 12,0 % 0,57 0,62 0,61
LenEmbr=1,0 0,0 % 0,001 100 % 100 % 100 % 27,8 % 0 - 0
LenEmbr=1,4 2,5 % 0,027 60,8 % 98 % 100 % 19,3 % 0,57 0,57 0,57
LRPEr=0,6 2,7 % 0,033 42,3 % 87 % 100 % 74,4 % 0,58 0,59 0,58
LRPEr=1,0 2,0 % 0,035 55,3 % 85 % 99 % 53,8 % 0 - 0
LRPEr=1,4 16,2 % 0,173 0,7 % 4 % 17 % 2,3 % 0,51 0,51 0,51
LDPEr=0,6 2,4 % 0,027 63,0 % 97 % 100 % 75,2 % 0,57 0,59 0,57
LDPEr=1,0 3,1 % 0,032 0,0 % 99 % 100 % 0,0 % 0 - 0
LDPEr=1,4 4,4 % 0,047 6,0 % 72 % 100 % 0,0 % 0,47 0,53 0,53

TABLE 4.3 – Mesures sur la précision du contrôle de longueur et sur la validité des phrases
produites (Section 4.3.1). corr., Scorr, Sinco, Sglob indiquent respectivement la proportion
de phrases correctes, et le score moyen attribué aux phrases correctes, incorrectes, et à
l’ensemble des phrases. L’oracle est le transducteur fini pondéré qui a engendré le corpus.

il est difficile de formuler une assertion globale : LRPE obtient de meilleurs résultats que
LenInit, mais LDPE est moins précis que LenEmb (qui de façon générale est le premier
système pour les métriques de précision). LRPE et LDPE engendrent plus de phrases cor-
rectes en moyenne, mais cela concerne en réalité surtout les compressions (le pourcentage
de sorties valides est bien inférieur pour r = 1,4 que pour r = 0,6 ; LenInit et LenEmb
sont plus équilibrés à cet égard). Pour Scorr et Sglob, LRPE et LenInit sont approximati-
vement comparables (Scorr est légèrement plus élevé pour LenInit, mais Sglob est un peu
plus haut pour LRPE). De même, il est difficile de départager LDPE et LenEmb sur les
scores de validité : LenEmb reçoit des valeurs plus grandes pour les phrases correctes,
mais celles-ci représentent une proportion plus petite de ses productions ; pour le score
moyen sur la totalité des phrases (Sglob), LDPE est au dessus.

4.5.1.3 Encodage de la longueur totale p. opp. encodage de la longueur restante

Les différences les plus nettes sont obtenues selon la dichotomie entre les méthodes
encodant la longueur totale (LenInit et LRPE) et celles encodant la longueur restante

67



Chapitre 4. Contrôler la complexité par la longueur

(LenEmb et LDPE). LenEmb est plus précis sur la réalisation de la longueur visée que
LenInit, et LDPE l’est davantage que LRPE de façon similaire (ce qui confirme les ré-
sultats présentés respectivement par Kikuchi et al. (2016) et Takase & Okazaki (2019)).
LRPE a également une plus grande proportion de phrases correctes et a de meilleurs
scores que LDPE (sur la tâche de génération de titre d’article, Takase & Okazaki (2019)
trouvaient effectivement de meilleurs scores ROUGE pour LRPE; de même dans les ex-
périences de traduction de Lakew et al. (2019), LDPE enregistrait une sous-performance
en BLEU par rapport aux autres systèmes testés). Sous cet angle le contraste entre les
méthodes RNN est plus nuancé : le pourcentage de phrases valide est plus important pour
LenEmb, alors que LenInit engendre des phrases plus probables d’après Scorr et Sglob.
LenInit2 et LenInit3 sont quasiment à tous égards (précision, correction, scores) intermé-
diaires entre LenInit et LenEmb. Il apparaît en particulier qu’un encodage par plongement
permet plus de précision dans le contrôle de longueur qu’un encodage par la norme (qui
en outre, comme précisé plus haut, ne garantit pas la fonctionnalité pour des valeurs hors
domaine). Toutefois, l’encodage mixte de LenInit2 se montre plus efficace (du point de
vue de la précision et de la proportion de phrases correctes) que le plongement pur de
LenInit3, ce qui suggère que l’encodage continu apporte tout de même un bénéfice pour
les valeurs peu fréquentes.

L’impression générale qui résulte de ces observations est celle d’un compromis : l’en-
codage de la longueur totale (soit à l’initialisation du décodage pour LenInit, soit par l’en-
codage de position pour LRPE) permet d’obtenir une meilleure qualité pour les phrases
engendrées, au prix d’un contrôle de la longueur moins précis ; et inversement, l’enco-
dage de la longueur restante inséré à chaque position de sortie autorise d’approcher plus
précisément la longueur visée, au détriment de la qualité des phrases.

À titre de comparaison nous avons aussi entraîné un encodeur-décodeur RNN classique
sur un corpus comparable mais ne contenant que des phrases compressées pour r = 0,6.
Les scores de validité indiquent que le RNN a appris un modèle de langue adapté, et nous
notons une précision un peu moins importante que celle de LenInitr=0,6.

4.5.2 Prédiction de la longueur future

Nous avons testé notre classificateur sur l’ensemble de test du corpus de prédiction de
la longueur future (Section 4.3.2), qui contient n = 2169 états cachés échantillonnés. La
figure 4.6a montre la distribution de la différence entre la longueur prédite par le modèle et
la longueur de référence (récupérée expérimentalement lors de la création de l’ensemble
de données). Cette distribution est approximativement centrée autour de 0 et nous avons
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calculé les valeurs EAM et REQM comme suit :

EAM =
1
n

n

∑
i=1

|l̂i − li|= 3,08, REQM =

√
1
n

n

∑
i=1

(l̂i − li)2 = 4,94, (4.13)

où l̂i et li sont respectivement la longueur prédite et la longueur de référence pour le i-ème
échantillon.

Notons que ce résultat confirme l’existence, dans un état caché du décodeur, de données
qui représentent spécifiquement la longueur à venir, et qui ne peuvent dériver directement
d’un reliquat d’information relatif à la phrase d’entrée. En effet, puisque le modèle Le-
nInit qui a engendré les états cachés avait reçu des objectifs choisis aléatoirement (uni-
formément dans [0,5;1,5]), le classificateur ne devrait pas avoir pu établir de corrélation
systématique entre la longueur d’entrée et la longueur de sortie.

La figure 4.6b montre l’évolution de la mesure REQM en fonction de la position de
l’état caché dans la séquence de sortie. L’indicateur d’erreur est calculé selon :

REQM(k) =

√
1
|Ik| ∑

i∈Ik

(l̂i − li)2, (4.14)

où Ik est l’ensemble d’indices qui décrit les instances de l’ensemble de test qui ont été
échantillonnées à la position k dans leur phrase de sortie ; les deux séries sur la figure se
distinguent en mesurant k soit depuis le début de la phrase, soit avant sa fin. La tendance
suggère que la précision de la prédiction augmente au fil du décodage.

Similairement, la figure 4.6c montre l’évolution au cours du décodage d’une mesure de
type REQM, cette fois calculée par rapport à la longueur visée : dans l’équation (4.14),
li ne correspond plus à la longueur future de référence (celle obtenue en pratique), mais
à la longueur future visée (celle qu’il faudrait produire pour atteindre l’objectif de com-
pression donné par r). Les profils sont moins nets dans ce cas, mais nous constatons que
l’erreur en fin de phrase est plus importante (ce qui découle logiquement de l’imprécision
du contrôle exercé par LenInit), et que l’erreur en début de phrase est étonnamment haute,
étant donné que la longueur visée est intégrée dans le premier état caché.

Ces observations peuvent être interprétées comme des signes que l’objectif de longueur
plongé dans l’état initial coexiste durant le décodage avec une autre représentation de la
longueur, propre au décodeur, qui est influencée par les caractères progressivement engen-
drés. Il faut considérer le fait que pour LenInit, aucune mesure n’est prise pour réaliser une
dissociation (disentanglement) de l’information dans l’état initial ou les suivants, contrai-
rement à certaines approches pour la génération contrôlée ou le transfert de style, souvent
fondées sur l’apprentissage adverse, qui obligent le système à dépendre des valeurs d’at-
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FIGURE 4.6 – (a) Histogramme de la différence (l̂i − li), sur l’ensemble de test. (b),(c)
Évolution au cours du décodage de l’erreur de la longueur prédite par rapport à la longueur
de référence et par rapport à la longueur visée. Les marqueurs carrés correspondent à l’er-
reur en fonction du nombre d’étapes avant la génération de fin-de-phrase. Les marqueurs
ronds correspondent à l’erreur en fonction du nombre d’étapes après début-de-phrase.

tributs fixés par l’utilisateur, en les faisant disparaître du reste de la représentation interne
(Hu et al., 2017; John et al., 2019). L’applicabilité et l’utilité de ce genre d’approches
pour le contrôle de longueur peuvent néanmoins être questionnées : une méthode telle
que LenEmb est assez précise sans recourir à la dissociation, mais se montre relativement
faible pour la qualité des phrases produites ; en outre il paraîtrait difficile de réellement
supprimer l’information de longueur dans un encodage de séquence, dans la mesure où
même une forme basique comme le sac de mots est capable de la capturer (Adi et al.,
2016).

4.5.3 Évolution de la probabilité des caractères de fin de phrase

Après avoir analysé l’information de longueur présente dans les états cachés, nous nous
sommes penchés sur ce que le modèle de langue du décodeur en faisait. La figure 4.7
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FIGURE 4.7 – Évolution au cours du décodage de la probabilité attribuée par LenInitr=0,8
aux caractères « . », « ! », «? » et fin-de-phrase, pour trois phrases exemples.

donne l’évolution de la probabilité attribuée par le modèle LenInit (appliqué avec un taux
de compression visé r = 0,8) aux caractères « . », « ! », «? » et fin-de-phrase, pendant le
décodage de phrases provenant de Tatoeba (présentes dans l’ensemble de test du corpus de
compression). Après examen d’un large éventail de tels graphes, il apparaît que la hausse
qui provoque la génération de fin-de-phrase est généralement très abrupte, et qu’elle suc-
cède la plupart du temps à la génération d’une marque de ponctuation, qui elle même n’a
pas eu lieu après une montée régulière ou étagée de probabilité. Ainsi, contrairement aux
mesures de la Section 4.5.2, la probabilité des caractères de fin de phrase semble être un
signal final à travers lequel il est difficile de suivre la progression du processus de contrôle
de la longueur.

4.6 Conclusion
Nous avons étudié et comparé l’efficacité de plusieurs méthodes de contrôle de lon-

gueur pour une tâche de compression/décompression, effectuée sur un corpus de données
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artificiel créé pour l’occasion. Les résultats mettent en lumière un compromis entre la
précision avec laquelle sont atteints les objectifs de longueur, et la qualité des phrases de
sortie, que nous avons mesurée selon la probabilité attribuée par le transducteur utilisé
pour l’engendrement des exemples d’apprentissage. Parmi les modèles que nous avons
testés, ceux qui encodent la longueur totale présentaient un avantage du point de vue de la
qualité, tandis que ceux qui encodent la longueur restante se montraient meilleurs du point
de vue de la précision. Il apparaît également qu’un encodage de la longueur par plonge-
ment est bénéfique pour l’exactitude du contrôle, par rapport à un encodage continu par
la norme (les deux peuvent toutefois être combinés). Dans le cas spécifique de la mé-
thode LenInit, qui est une de celles respectant le mieux la « grammaticalité » définie dans
nos données, il semble que deux influences s’opposent au cours du décodage : d’une part
l’objectif explicite de longueur, et d’autre part la contrainte de produire une phrase juste,
en accord avec la source. Nous avons pu déceler la distinction entre ces influences dans
l’information contenue dans les états cachés du décodeur. Nous avons aussi relevé une
certaine faiblesse pour la tâche de décompression de la part des méthodes de contrôle
de longueur reposant sur l’encodage positionnel de l’architecture Transformer ; cela reste
toutefois à relativiser compte tenu des tailles très modestes retenues pour les modèles
dans notre cadre expérimental. Enfin les probabilités attribuées par le décodeur s’avèrent
ne pas être un signal permettant d’apprécier le cheminement menant à la décision de finir
la phrase.

Au chapitre 6 nous utilisons à nouveau LRPE et LDPE, dans le cadre de l’adaptation
de modèles de sous-titrage au genre télévisuel.
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Chapitre 5

Corpus pour le sous-titrage d’émissions
télévisées

5.1 Introduction
Nous avons choisi d’approcher la production de sous-titres en suivant la métaphore de

la traduction, et en nous appuyant, à l’instar de nombreux travaux récents en simplifica-
tion et en sous-titrage automatique (Zhang et al., 2017; Zhang & Lapata, 2017; Matusov
et al., 2019; Karakanta et al., 2020a), sur des architectures neuronales encodeur-décodeur.
Toutefois, ces méthodes demandent de grandes quantités de données parallèles représen-
tant la transformation attendue pour pouvoir être mises en œuvre avec succès. Pour les
applications de sous-titrage, les ressources de ce type sont encore relativement lacunaires
(Karakanta et al., 2020b), particulièrement en français.

Nous décrivons dans ce chapitre un nouveau corpus associant des transcriptions auto-
matiques (les échantillons en langue source, si l’on poursuit la métaphore de la traduction)
et des sous-titres en français (les échantillons en langue cible), obtenu à partir du traite-
ment automatique de programmes télévisés contemporains, et des fichiers de sous-titres
professionnels fournis par leur diffuseur. Ce corpus est utilisé (Chapitre 6) pour mettre
en place une architecture en cascade capable de produire sans intervention humaine le
fichier de sous-titres correspondant à une entrée vidéo. Nous précisons cependant que ces
données ne peuvent pas être partagées du fait des droits associés aux émissions 1.

Le processus de création de ce corpus est détaillé dans la section 5.2 ; les sections
suivantes analysent les caractéristiques et la variabilité observées au sein du corpus, en
contrastant notamment les sous-titres produits en direct et ceux produits en différé (Sec-
tion 5.3), et en faisant la distinction entre les genres télévisuels auxquels les programmes
appartiennent (Section 5.4).

Nos contributions pour ce chapitre sont les suivantes :

1. Les données appartiennent au diffuseur pour la partie sous-titre, la propriété des enregistrements étant
répartie sur les multiples acteurs de la chaine de production.
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FIGURE 5.1 – Chaîne de traitement globale pour le recueil et la préparation des données
du corpus de sous-titrage. Les chiffres indiquent les étapes du processus. En amont (0),
les vidéos (au format mp4) des programmes télévisés ainsi que les sous-titres profession-
nels (aux formats stl et ttml) sont mis en ligne par france.tv access ; un registre tient
compte des instances d’émissions disponibles. Régulièrement (1), une requête est effec-
tuée auprès de l’API afin de récupérer la dernière version de ce registre. Dans le cas où des
émissions non-encore traitées apparaissent, d’autres requêtes sont émises (2) pour collec-
ter les données vidéo (mp4) et sous-titres (ttml) correpondantes. Après transcription et
alignement (voir les Sections 5.2.1.2 et 5.2.1.3), les exemples parallèles obtenus sont en
retour postés (3) sur l’API, dans des fichiers suivant un format convenu.

— Création d’un grand corpus pour l’apprentissage et l’évaluation de modèles de pro-
duction de sous-titres.

— Analyse des caractéristiques de ce corpus, en étudiant notamment l’influence des
stratégies de sous-titrage et des genres télévisuels.

5.2 Recueil et annotation de corpus
La création du corpus parallèle s’est déroulée d’octobre 2019 à novembre 2021 ; au

cours de cette période, france.tv access a mis à notre disposition via une API un flux de
données relatives aux émissions alors diffusées. Nous avons mis en place une chaîne de
traitement (représentée par la Figure 5.1) afin d’intégrer les émissions au fur et à mesure
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de leur mise en ligne .

5.2.1 Corpus pour l’apprentissage

5.2.1.1 Sélection des émissions

Le panel d’émissions destiné à la constitution du corpus d’apprentissage a été choisi
de manière à représenter diverses catégories de programmes actuellement diffusés à la
télévision, en concertation avec france.tv access, et les autres partenaires impliqués dans
les lots 4 et 5 du projet ROSETTA 2. Nous avons en particulier classé les programmes re-
cueillis selon des genres identifiés par des experts métiers du domaine, qui correspondent
aux catégories utilisées par les fournisseurs de données. Dans la partie parallèle du cor-
pus pour l’apprentissage, les genres télévisuels recensés sont les suivants : dessin animé,
documentaire, fiction, jeu, journal, magazine, politique, et vulgarisation. Dans la partie
non-alignée du corpus (Section 5.2.1.5), deux genres supplémentaires sont présents : en-
seignement (vidéos de cours de collège et lycée), et programme court. La fréquence et
la durée des programmes ont été prises en compte, en veillant à ce que le traitement des
données relatives à cette sélection puisse suivre le rythme des diffusions : le volume heb-
domadaire de vidéos collectées a ainsi initialement été estimé à environ 50 h (en pratique
il s’est révélé être plutôt entre 30 h et 40 h). Nous avons également fait en sorte d’éviter
un déséquilibre trop important entre les émissions de type stock et direct (leurs pro-
portions prévisionnelles ayant été calculées à 60 % et 40 % respectivement). Étant donné
les différences significatives existant entre ces stratégies de production (les sous-titres
stock sont rédigés en amont de la diffusion, tandis que les sous-titres direct sont réa-
lisés pendant la diffusion selon une stratégie de répétition des paroles, voir Section 5.3),
nous avons souhaité étudier l’incidence qu’elles pouvaient avoir dans les données, et dans
les résultats des traitements avals.

5.2.1.2 Transcription automatique

Les instances de programmes collectées, qui arrivent au fur et à mesure des diffusions,
sont transcrites automatiquement (mot-pour-mot) en utilisant le système VoxSigma déve-
loppé conjointement par Vocapia Research et le LISN 3. Ce système comporte un modèle
acoustique hybride HMM-TDNN (Hidden Markov Model, Time Delay Neural Network)
et un modèle de langue standard 4-gramme, entraînés sur de grandes quantités de don-
nées. Il produit des transcriptions automatiques qui sont segmentées en phrases selon les

2. Lot 4 : module de traduction multilingue de sous-titres adaptés. Lot 5 : module de génération de la
langue des signes française – LSF.

3. Voir www.vocapia.com/speech-to-text-technology.html
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1er invité écrire est-ce trahir, hé bien c’est la question que se pose également,
Jean- Luc Coatalem lorsqu’il cherche à briser le silence qui entoure la mort de
son grand-père, un grand-père qui n’a pas connu, arrêté en 1943 puis déporté
en Allemagne et dont on a toujours refusé de parler dans une famille qui
considère comme une trahison toute tentative d’explication Jean-Luc.

FIGURE 5.2 – Résultats de la transcription automatique d’un extrait de l’émission La
grande librairie du 23/10/2019. Cet exemple illustre la forme des transcriptions produites
par l’outil, à savoir des phrases longues, portant des marques de l’expression orale, avec
de possibles erreurs (« un grand-père qu[’il] n’a pas connu »). La transformation attendue
pour le système de transduction étant donc de convertir en un style écrit, de resegmenter,
et si possible de corriger les erreurs de transcription.

WER Avec aide ST Sans aide ST
Émission strict lax strict lax

Jeu [s] 53,7 38,8 55,5 41,2
Fiction [s] 44,2 32,5 46,4 35,3
Magazine [s/d] 35,4 22,3 37,3 24,6
Politique [s/d] 28,1 15,2 29,6 16,9
Journal [d] 23,8 11,5 25,7 13,7

Tout 34,4 21,7 36,3 23,9

TABLE 5.1 – Évaluation sur le corpus de test de la qualité des transcriptions automa-
tiques produites dans des conditions « optimistes » (avec sous-titrage) et « réalistes » (sans
sous-titrage). Nous calculons deux scores : le premier (strict) correspond à une évaluation
stricte des correspondances entre mots, alors que la seconde (lax) ignore les distinctions
majuscule / minuscule et les ponctuations.

tours de parole, identifiés après un processus utilisant des modèles de mélange gaussien
et un algorithme de regroupement des segments de parole. Les transcriptions sont aussi
ponctuées automatiquement par un modèle 4-gramme, et elles respectent les principales
règles typographiques (majuscule en début de phrase, pour les noms propres, etc.). Ce
système délivre des performances à l’état de l’art pour la transcription du français, avec
un taux d’erreur de mots (Word Error Rate) variant entre 10 et 40 % environ selon les
émissions du corpus 4 (voir Tableau 5.1) : les meilleurs scores correspondant à de la pa-
role préparée (par exemple dans les journaux télévisés), et les moins bons à de la parole
spontanée ou peu rédigée, potentiellement bruitée par l’environnement (par exemple dans
les jeux télévisés).

Le système VoxSigma intègre aussi un mode de transcription aidée par un texte auxi-
liaire. Deux transcriptions automatiques sont donc calculées pour chaque émission : l’une

4. Ces taux d’erreur ont été calculés par rapport à une transcription humaine de référence, considérée
comme une version « idéale » de la transcription automatique.
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simule la situation favorable où des documents préparatoires à la transcription sont dispo-
nibles, qui sont utilisés pour adapter le système de transcription à l’émission. À cet effet,
nous fournissons au décodeur de parole la compilation des informations textuelles ex-
traites du fichier de sous-titre (en filtrant néanmoins celles que le fichier identifie comme
indications sonores ou musicales). La seconde simule une situation moins favorable où
aucune information sur l’émission n’est disponible et le décodeur n’est alors pas adapté.
Dans nos développements, nous avons principalement utilisé la version adaptée du déco-
deur. Un contraste avec la version non-adaptée est donné à la section 6.4.6.

Un exemple de sortie du système de transcription automatique est reproduit à la fi-
gure 5.2 et les performances brutes de ce système sont présentées dans le tableau 5.1.

Les résultats du tableau 5.1 on été obtenus en comparant mot à mot, sur le corpus de test
(voir Section 5.2.2), les résultats bruts de la transcription automatique (assistée ou non-
assistée) avec une transcription humaine de référence produite par la société ELDA dans le
cadre d’une prestation de sous-traitance. La réalisation de ces transcriptions de référence a
été conduite en essayant de reproduire au mieux les conventions de transcription adoptées
par le système automatique. La métrique utilisée est le taux d’erreur de mots ou Word
Error Rate (WER), qui agrège les erreurs correspondant à des ajouts, des omissions, et
des substitutions. Nous donnons ici des résultats moyennés par catégories d’émissions
qui permettent d’apprécier la qualité générale de l’entrée qui sera traitée par le système
de sous-titrage. Des résultats plus complets sont donnés dans le tableau 5.8.

5.2.1.3 Alignement et « parallèlisation » du corpus

Le texte de la transcription ainsi obtenu est alors aligné avec celui des sous-titres, afin de
pouvoir reconstituer des paires de segments parallèles qui sont nécessaires à l’apprentis-
sage et l’évaluation automatique du système. Cet alignement est principalement fondé sur
la comparaison caractère par caractère des deux segments textuels sur la base des opéra-
tions d’édition usuelles (insertion, substitution, délétion, copie), et est réalisé en pratique
par composition avec un transducteur fini pondéré d’édition 5 et application d’un algo-
rithme de plus courte distance (Mohri, 2002). Nous mettons en place diverses heuristiques
pour atténuer par exemple l’incidence des différences portant sur la casse ou sur le type
de ponctuation. L’utilisation du transducteur d’édition 6 nous permet aussi notamment de
favoriser les suites homogènes d’opérations (résultant en des plages d’alignement mieux
définies), par la prise en compte du contexte de l’opération précédente (voir la Figure 5.3).

Nous avons décidé d’utiliser la segmentation calculée par le système de transcrip-

5. Nous suivons un calcul semblable à celui détaillé à la Section 4.3.1.2
6. À l’aide de la librairie Pynini (Gorman, 2016).
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FIGURE 5.3 – Transducteur d’édition, permettant la comparaison des chaînes de carac-
tères. Les états correspondent au contexte de l’opération précédente : insertion (qI), sub-
stitution (qR), suppression (qD), copie (qM). Le poids des transitions dépend des caractères
mis en jeu (une table de pondération définit les wi j, de façon strictement positive en géné-
ral). Pour favoriser la succession d’opérations identiques, nous fixons wI,wR,wD,wM ⩽ 1
(les valeurs ont été testées pour accroître la proportion de plages de mots alignées à l’iden-
tique entre les deux chaînes).

tion automatique comme base de l’alignement. Ces segments sont assez longs (environ
40 mots en moyenne) et correspondent généralement à plusieurs tronçons de sous-titres
(voir le Tableau 5.2) 7. Les autres informations délivrées par le système de transcription
(locuteurs, pauses, etc.) ne sont pas utilisées. Le processus de pré-traitement complet est
représenté sur la figure 5.4.

À l’issue de l’alignement, une partie des phrases transcrites ne sont appareillées avec
aucun sous-titre ; soit parce que le texte de sous-titres correspondant a été aligné avec le
segment précédent ou suivant, soit parce que la phrase avait simplement été coupée lors
du sous-titrage, comme pour l’exemple TR2-ST2 du tableau 5.3. Pour l’apprentissage
des modèles de tels segments sont filtrés du corpus. De même, les paires présentant une
trop grande dissimilitude 8 sont écartées avant l’apprentissage. Les nombres de segments
retenus après filtrage sont donnés dans le tableau 5.4.

7. Nous avons développé les notations <br> et <p> avant d’avoir connaissance de celles de Karakanta
et al. (2020b) ; nous les utilisons dans ce chapitre et dans le suivant. <br> équivaut à <eol>, et <p> équivaut
à <eob>

8. Si la distance d’édition (Levenshtein) entre le segment transcrit et le segment sous-titre est supérieure
à 40 %.
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TR Tout au long de la journée, des orages violents, de fortes pluies et quelles conséquences
pour la population, faisons le point ce soir sur cette soudaine montée des eaux et sur les
vents violents qui ont soufflé cet après-midi, dans les Bouches-du-Rhône à Marignane
et je vous le disais sur la Côte-d Azur à à Valbonne Vence ou encore à Nice, Alexandre
Christophe Larocca.

ST Des orages violents, de fortes <br> pluies et quelles conséquences pour <p> la popula-
tion? <p> Faisons le point sur cette soudaine <br> montée des eaux et sur les vents <p>
violents qui ont <br> soufflé cet après-midi... <p>

TR Le mot piperade vient du du basque bipède qui veut dire piment, j’insiste, une fois de
plus, parce que, en fait, c’est bien que la base de cette recette est certes la tomate, mais
surtout le piment donc le poivron, c’est une erreur pour la ratatouille.

ST J’insiste une fois de plus <br> car en fait, c’est bien que la base <p> de cette recette <br>
est certes la tomate <p> mais surtout le piment. <br> Le poivron, c’est une erreur. <p>
C’est pour la ratatouille. <br>

TABLE 5.2 – Exemples de fragments de transcription automatique TR (source) et des
blocs de sous-titres associés ST (cible), le premier issu d’un extrait de l’émission Journal
20h00 du 03/11/2019, et le second issu d’un extrait de l’émission Les carnets de Julie
avec Thierry Marx du 03/08/19. Les balises représentent la segmentation à l’affichage :
saut de ligne au sein d’un bloc <br> et fin de bloc <p>.

5.2.1.4 Volume de données et versions du corpus d’apprentissage

Les systèmes de sous-titrage ont été construits avec des versions de taille croissante des
données d’apprentissage, puisque l’acquisition de données s’est déroulée sans arrêt sur
toute la longueur du projet. Quatre points d’étape ont été réalisés : notés V1 à V4, leurs
tailles sont rapportées dans le tableau 5.4. Pour l’essentiel des expériences du chapitre 6,
le corpus V4 a été utilisé. Nous donnons néanmoins un contraste entre des modèles de
sous-titrage appris sur les quatre points d’étape du corpus dans la section 6.4.7.

La répartition par genre et type d’émissions pour la version la plus complète du corpus
est donnée dans le tableau 5.5.

5.2.1.5 Sous-titres complémentaires et rétro-traductions

La production de données d’apprentissage est un processus coûteux qui implique l’ex-
ploitation d’un système de reconnaissance vocale. En complément, nous avons également
choisi d’utiliser des données pseudo-parallèles artificielles, qui sont directement dérivées
des fichiers de sous-titres sans qu’il soit besoin de traiter la piste son. Nous nous inspirons
des méthodes de rétro-traduction qui ont fait leurs preuves en traduction automatique neu-
ronale (Sennrich et al., 2016; Burlot & Yvon, 2018; Edunov et al., 2018) et qui consistent
à « inverser » le processus de traduction de manière à construire des données associant
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Chapitre 5. Corpus pour le sous-titrage d’émissions télévisées

FIGURE 5.4 – Préparation des données alignées.

une transcription artificielle avec un sous-titre correct. Cette méthode permet en particu-
lier d’améliorer l’apprentissage du décodeur du système de traduction. La rétro-traduction
présente l’avantage (par rapport à d’autres méthodes de synthèse de données) de ne pas
recourir à des données extérieures, et de produire des phrases cibles syntaxiquement cor-
rectes, dont le genre télévisuel est connu.

La génération des pseudo-transcriptions est mise en œuvre de la manière suivante.
Pour chaque évolution du corpus, en exploitant l’intégralité des données parallèles dis-
ponibles, nous avons entraîné un système encodeur-décodeur qui inverse le processus de
sous-titrage et produit des pseudo-transcriptions à partir des sous-titres. Ce système uti-
lise la même architecture Transformer (nombre de couches, dimensions internes) que le
système de sous-titrage correspondant (voir la Section 6.2.2). Comme le système de re-
connaissance de parole tend à produire de longs segments par rapport à ceux présents
dans le texte des sous-titres (une phrase transcrite correspondant généralement à plusieurs
phrases de sous-titres ; voir le Tableau 5.2), nous concaténons aléatoirement les phrases de
sous-titres en de plus longues séquences préalablement à la rétro-traduction. Le nombre de
phrases à rassembler est échantillonné selon une loi normale centrée sur 3 9. À l’étape V2
du corpus, ce système obtient un score BLEU 10 de 64,7 sur les données de test (test-1) en
comparant les énoncés artificiellement bruités aux sous-titres de référence. Cela suggère
que les pseudo-transcriptions artificielles restent très proches des sous-titres de référence,
et sont donc considérablement moins bruitées que les transcriptions réelles. Des exemples
de pseudo-transcriptions sont donnés dans le tableau 5.6.

Pour nos expériences, nous n’avons pas rétro-traduit l’ensemble des sous-titres dispo-
nibles, mais avons effectué une sélection sur la base du genre des émissions. La répartition
par genre et type d’émission des données rétro-traduites est dans le tableau 5.7. Notons

9. Valeur qui correspond au ratio observé en pratique entre les segments transcrits automatiquement et
les phrases de sous-titres.

10. Les métriques sont décrites en détail à la section 2.4.
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5.2. Recueil et annotation de corpus

TR1 Alors là aussi je ne veux pas à chaque fois, repousser la question à la semaine prochaine,
mais il y a des choses, ce travail, nous menons avec les régions sur l’offre de transport,
ce que nous faisons, c’est que nous faisons, nous essayons, nous organisons le maximum
de transports du quotidien partout dans les régions de manière à avoir.

TR2 Très concrètement, mais concrètement dans les transports jour pas si Djebbari concrète-
ment, vous voyez, il y a, il y a les les départements.

TR3 Moi je réponds, je vous réponds quoi concrètement et sur le sur les couleurs Vert, rouge,
nous réglons ce que nous voulons l’objectif du gouvernement, c’est que s’agissant des
transports longue distance, nous ayons une offre qui soit relativement réduite et qui fina-
lement satisfasse les besoins de transport essentiels, on l’a dit, les réseaux professionnels
ou les motifs familiaux impérieux [...] donc il y aura toujours sur les transports longue
distance des offres, ils seront contrôlées régulées, nous aurons des réservations.

ST1 Je ne veux pas à chaque fois repousser la question à la semaine prochaine, mais c’est
un travail que nous menons avec les régions sur l’offre de transport. Nous organisons le
maximum de transports du quotidien partout dans les régions.

ST2 -
ST3 Ce que nous voulons, c’est que s’agissant des transports longue distance, nous ayons une

offre qui soit relativement réduite et qui concerne juste les transports essentiels comme
les réseaux professionnels ou les motifs familiaux impérieux. Il y aura toujours sur les
transports longue distance des offres qui seront contrôlées, régulées.

TABLE 5.3 – Exemples de fragments de transcription automatique TR1-2-3 (source) et
des blocs de sous-titres associés ST1-2-3 (cible), issus d’un extrait de l’émission Di-
manche en politique du 03/05/2020. Aucun sous-titre n’est associé à TR2. Les balises
représentant la segmentation des sous-titres sont ici omises.

que nous n’avons mis en œuvre la rétro-traduction qu’à partir de l’étape V2 du corpus,
et que le volume de données synthétiques est approximativement le même entre V2, V3,
et V4 (voir Tableau 5.4) : au cours du développement de V3, pour des raisons pratiques
de limitation de l’espace de stockage, l’API de france.tv access a restreint les émissions
mises en ligne à la sélection de base du corpus.

5.2.2 Corpus de test

Nous avons choisi pour nos tests de sélectionner au hasard un petit nombre d’émis-
sions, en collectant toutes les émissions traitées par notre chaîne de traitement les 3 août
et 3 novembre 2019, ainsi que les 3 mars et 3 mai 2020. Notre objectif étant de construire
un unique système multigenre, et pas un système par genre, nous avons utilisé la distri-
bution naturelle des émissions dans nos corpus, qui optimise les performances sur des
données de test représentant également une distribution naturelle (ayant été arbitraire-
ment échantillonnées le 3 de chaque mois), qui pourrait simuler un scénario de produc-
tion. Néanmoins, pour mieux couvrir le genre « fiction », trois épisodes de la série « Un
si grand soleil » ont été inclus dans l’ensemble de test. Les titres d’émission du corpus
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Chapitre 5. Corpus pour le sous-titrage d’émissions télévisées

Taille V1 (11/2020) V2 (02/2021) V3 (07/2021) V4 (11/2021)
aln psd aln psd aln psd aln psd

Heures (h) 1 253 – 1 620 1 276 2 304 1 278 2 878 1 278
Sous-titres 0,96M – 1,63M 1,19M 2,31M 1,19M 2,92M 1,19M
Segments 0,32M – 0,41M 0,29M 0,62M 0,29M 0,78M 0,29M
Segments∗ 0,16M – 0,26M 0,28M 0,38M 0,28M 0,48M 0,28M
Mots TR 13,04M – 17,04M – 23,81M – 29,88M –
Mots ST 9,30M – 12,20M 8,84M 17,00M 8,86M 21,55M 8,86M

TABLE 5.4 – Analyse statistique des points d’étape du corpus d’apprentissage, où nous
distinguons les alignements avec transcription automatique (aln) et les données pseudo-
parallèle obtenues via rétro-traduction (psd). Le corpus V1 ne comporte pas de données
pseudo-parallèle. Le nombre de segments après filtrage est noté par (*).

Genre/Stratégie (h) Sous-titres Segments Mots TR Mots ST %

Dessin animé [s] 8 7K 2K 0,05M 0,04M 0,2
Documentaire [s] 162 145K 49K 1,26M 1,04M 4,8
Fiction [s] 143 134K 46K 1,05M 0,86M 4,0
Jeu [s] 586 549K 190K 5,22M 3,39M 15,7
Journal [d] 587 681K 157K 6,16M 5,36M 24,9
Magazine [s/d] 1 285 1 293K 317K 14,83M 9,98M 46,3
Politique [s/d] 104 104K 19K 1,26M 0,85M 3,9
Vulgarisation [s] 4 4K 1K 0,04M 0,03M 0,1

direct 1 217 1 284K 272K 13,65M 10,06M 46,7
stock 1 662 1 633K 509K 16,23M 11,49M 53,3

Tout 2 878 2 917K 780K 29,88M 21,55M 100

TABLE 5.5 – Distribution par genre et type d’émission des données du corpus V4
(11/2021). Les pourcentages sont calculés par rapport au nombre de mots dans les sous-
titres.

de test font partie de ceux présents dans le corpus d’apprentissage, et leurs périodes de
diffusion se chevauchent. Les instances d’émission elles-mêmes ont été retirées des don-
nées d’apprentissage et ont fait l’objet d’un traitement séparé, incluant en particulier une
transcription manuelle de référence.

Le corpus de test est constitué de deux parties distinctes : l’une (test-1) destinée à être
utilisée pour évaluer les évolutions successives de nos systèmes ; la seconde (test-2) des-
tinée à n’être utilisée qu’une fois les développements réalisés, pour permettre de mesurer
de manière plus juste la progression des performances du sous-titrage automatique, en
calculant les scores automatiques rétrospectivement sur ce second corpus de test.

Le détail des émissions est dans le tableau 5.8, des statistiques concernant leur durée et
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5.3. Analyse selon la stratégie de sous-titrage

ST Madame, Monsieur, bonjour. <p> Dans l’actualité de ce dimanche <br> 15 mars, la
France est désormais au <p> stade 3 de l’épidémie. <p> Nous verrons ce que cela <br>
change dans votre vie quotidienne. <p> En tout cas, depuis minuit, les <br> lieux publics
non indispensables à <p> la vie du pays sont fermés. <p>

T̂R Madame monsieur, bonjour, bonjour, merci d’être avec nous dans l’actualité de ce di-
manche 15 mars la France est désormais au stade 3 de l’épidémie, nous verrons ce que
cela change dans votre vie quotidienne, en tout cas depuis minuit, les lieux publics non
indispensables à la vie du pays sont fermés, on va voir tout cela avec vous, Valérie Heurtel
et Jean-Pierre Magnaudet.

ST Surtout pas Benjamin. <p> Mais je vous ai vus. <br> Oui, tu nous as vus <p> en train de
parler discrètement, <br> à l’écart, peut-être, <p> mais pas parce qu’il y avait <br> une
histoire entre nous. <p>

T̂R Surtout pas, Benjamin, mais je vous ai vu, oui, oui, oui, tu nous as vus en train de parler
discrètement à l’écart, peut-être, mais pas parce qu’il y avait une histoire entre nous.

TABLE 5.6 – Exemples de pseudo-transcriptions obtenues par « rétro-traduction » (mo-
dèle appris sur le corpus V4).

leur taille sont dans le tableau 5.9.

5.3 Analyse selon la stratégie de sous-titrage
Un type de variabilité est directement lié à la stratégie de production des sous-titres,

qui peuvent être selon les émissions réalisés en direct, c’est-à-dire au fur et à mesure que
l’émission se déroule, ou bien durant une étape de post-production. Nous désignerons
ces deux types de sous-titres par direct et stock. La production en direct est soumise
à des contraintes temporelles et obéit à une très forte logique d’efficacité. Elle s’appuie
sur des systèmes de transcription automatique 11 et de correction d’orthographe, ce qui
conduit en particulier à des sous-titres qui « collent » au plus près du contenu sonore ; avec
parfois des décrochages dus à l’impossibilité de suivre le rythme des échanges verbaux du
direct (c’est le cas dans le passage présenté dans le Tableau 5.3, avec pour conséquence le
problème d’alignement mis en exergue). En comparaison, la génération de sous-titres en
post-production, qui subit d’autres contraintes (par exemple : économiques), peut prendre
une plus grande distance avec le flux audio.

Ces différences sont objectivables et nous les illustrons dans le tableau 5.10 et la
figure 5.5, qui donnent quelques résultats d’analyses lexicométriques du corpus d’ap-
prentissage. Une première différence apparaît clairement entre les sous-titres direct et
stock : les premiers sont plus verbeux dans l’absolu avec environ 11,2 kmots/h, alors
que le rythme moyen de parole pour le stock est seulement environ 9,8 kmots/h. Toute-

11. Pour avoir de meilleures performances, la reconnaissance de parole est appliquée alors qu’un opéra-
teur (dit « perroquet ») répète les paroles dans un environnement sans bruit.
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Chapitre 5. Corpus pour le sous-titrage d’émissions télévisées

Genre/Stratégie (h) Sous-titres Mots ST %

Dessin animé [s] 9 8K 43K 0,5
Documentaire [s] 92 78K 563K 6,4
Fiction [s] 57 55K 338K 3,8
Jeu [s] 54 56K 309K 3,5
Journal [d] 185 176K 1 425K 16,1
Magazine [s/d] 637 602K 4 623K 52,2
Politique [d] 14 12K 107K 1,2
Vulgarisation [s] 10 10K 77K 0,9
Enseignement [s] 221 189K 1 364K 15,4
Prgm court [s] 2 1K 12K 0,1

direct 782 737K 5 758K 65,0
stock 496 452K 3 102K 35,0

Tout 1 278 1 189K 8 860K 100

TABLE 5.7 – Distribution par genre et type d’émission des données rétro-traduites pour
V3 et V4 (quasiment identique pour V2). Les pourcentages sont calculés par rapport au
nombre de mots dans les sous-titres.

fois ces moyennes sont lissées sur la durée totale des émissions ; si les périodes de silence
sont exclues du calcul, nous observons que la vitesse d’élocution est comparable, étant
même légèrement supérieure pour stock (les émissions de stock reposent davantage
sur l’image et contiennent davantage de silences, qui représentent 24 % de la durée, par
opposition au direct où ils ne comptent que pour 8 % du temps total). Les sous-titres
en stock correspondent aussi à un plus grand nombre de phrases, qui sont donc plus
courtes (7,5 mots par phrase en moyenne contre 12,7 mots pour les sous-titres direct),
et probablement plus travaillées. En effet, on remarque sur la figure 5.5 que les taux de
compression (CpR) sont relativement proches (76,0 % pour direct, 74,6 % pour stock),
alors que la distance d’édition normalisée (NED) est nettement plus grande pour stock
(50,4 %) que pour direct (39,3 %). En termes d’opérations d’éditions, cela signifie que
les sous-titres direct et stock réalisent une proportion comparable de pures suppres-
sions (environ 25 % de la transcription), mais que ceux en stock opèrent davantage de
ré-écriture, que ce soit par substitution ou par couple suppression/insertion 12. Le score
BLEUnb (46,8 pour direct, 34,9 pour stock) confirme la plus grande proximité entre la
transcription et les sous-titres dans le cas du direct. La transcription et les sous-titres sont
globalement plus simples à la lecture pour les émissions de stock (le score de lisibilité
FRE est plus élevé pour la transcription et les sous-titres stock) : cela correspond notam-
ment au fait que certaines de ces émissions contiennent moins d’interventions spontanées,

12. Ici, taux de compression et distance d’édition étaient calculés au niveau des caractères
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5.3. Analyse selon la stratégie de sous-titrage

F5 03/08/19 C dans lair D Magazine 1 66 24,44
F3 03/08/19 Les carnets de Julie S Magazine 1 54 30,57
F5 03/08/19 Echappees belles S Magazine 1 90 29,37
F2 03/11/19 Tout le monde veut prendre sa place S Jeu 1 48 37,14
F2 03/11/19 Journal 20h00 D Journal 1 30 17,32
F5 03/11/19 C politique D Politique 1 78 16,25
F3 03/11/19 1920 Journal national D Journal 1 24 11,93
F3 03/11/19 Dimanche en politique D Politique 1 42 19,49
F5 03/11/19 C politique la suite D Politique 1 54 18,8
F5 02/03/19 Echappees belles S Magazine 1 90 27,23

F2 25/02/19 Un si grand soleil S Fiction 2 24 33,36
F2 05/03/19 Un si grand soleil S Fiction 2 24 33,52
F2 07/03/19 Un si grand soleil S Fiction 2 24 38,73
F2 03/03/20 Journal 20h00 D Journal 2 36 13,43
F2 03/03/20 Journal 13h00 D Journal 2 42 14,15
F5 03/03/20 C dans l’air D Magazine 2 66 19,43
F2 03/03/20 Un si grand soleil S Fiction 2 24 37,1
F5 03/03/20 Passage des arts S Magazine 2 24 24,15
F3 03/03/20 Plus belle la vie S Fiction 2 24 33,65
F5 03/03/20 Le magazine de la sante D Magazine 2 54 15,58
F2 03/03/20 Ca commence aujourd’hui S Magazine 2 66 25,92
F3 03/03/20 Des chiffres et des lettres S Jeu 2 30 45,21
F3 03/05/20 Dimanche en politique D Politique 2 42 12,45
F5 03/05/20 C politique D Politique 2 78 17,38
F3 03/05/20 1920 Journal national D Journal 2 24 13,25
F2 03/05/20 Journal 20h00 D Journal 2 48 11,99

TABLE 5.8 – Les jeux de tests : pour chaque émission, nous indiquons le type de sous-
titrage ([S]tock ou [D]irect), le genre télévisuel, le test set, la durée (en minutes) et le
taux d’erreur de mots (WER) de la reconnaissance vocale (sans aide des sous-titres, en
ignorant la casse et la ponctuation).

qui forment des énoncés moins structurés et plus longs (les pauses étant plus fréquentes
et plus appuyées dans les discours préparés, ce qui est important en particulier pour la
détection de fin de phrase par le système de reconnaissance vocale). La différence de FRE
(nettement plus grande pour le direct) entre la transcription et les sous-titres suggère une
simplification plus importante dans le cas du direct. Elle découle en fait de la réduction
plus importante de la longueur moyenne des phrases dans le direct (38 mots de moins
en moyenne, p. opp. 24 mots de moins dans le stock), et de l’augmentation plus substan-
tielle de la longueur des mots dans le stock (0,32 caractère, p. opp. 0,09 caractère dans
le direct). Du point de vue des normes spatiale et temporelle, les sous-titres produits en
direct s’avèrent de façon générale plus denses ; le nombre caractères par ligne (CPL) et
le nombre de caractères par seconde (CPS) sont légèrement plus faibles pour le stock,
et la recommandation de 15 car/s est bien moins souvent respectée dans les sous-titres
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Chapitre 5. Corpus pour le sous-titrage d’émissions télévisées

Taille test-1 test-2

Heures (h) 9,6 10,5
Sous-titres 8 840 10 111
Segments 2 189 2 527
Mots TR 103 487 107 308
Mots ST 68 195 77 014

TABLE 5.9 – Statistiques des corpus de test.

FIGURE 5.5 – Comparaison entre les données direct et stock au sein du corpus, selon
plusieurs métriques (décrites aux Sections 2.4) et 3.5.

en direct (plus de la moitié des sous-titres produits dans ces conditions dépassent cette
borne).

5.4 Analyse par genre télévisuel
Au delà de la stratégie de production, les sous-titres, ainsi que les transcriptions qui

leur sont associées, sont affectés par des caractéristiques propres aux émissions et à leur
format. La nature de certains programmes fait qu’une partie des phrases ont une struc-
ture assez spécifique : énoncé d’une question de culture générale ou réponse très courte
d’un candidat pour les jeux télévisés, annonce des titres d’actualités ou d’un reportage
dans un journal (on peut remarquer, dans le premier exemple du Tableau 5.2, les noms
de journalistes énoncés à la fin de la phrase introduisant le sujet ; trait qui est d’ailleurs
imité par le système de rétro-traduction dans le premier exemple du Tableau 5.7). Et les
thèmes abordés de façon récurrente (sujets de politique, santé, gastronomie, sciences) ont
une incidence sur le vocabulaire employé. De plus, une variabilité semble exister sur les
standards attendus pour différents types de programmes. En effet la figure 5.6 montre
que les sous-titres de journaux et d’émissions politiques se distinguent de ceux des autres
genres en dépassant très fréquemment la recommandation de 15 car/s (63 % des sous-
titres de journaux, et 55 % des sous-titres d’émissions politiques). Ces deux genres en
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5.4. Analyse par genre télévisuel

Stratégie/Genre Vrb SpR StRT R StRST StLT R StLST WdLT R WdLST

direct 11,2k 12,6k 223 653 50,3 12,7 5,51 5,60
stock 9,8k 13,3k 306 919 31,9 7,5 5,21 5,53

Dessins animé [s] 6,3k 9,2k 264 1 057 23,9 5,4 5,15 5,55
Documentaire [s] 7,8k 10,4k 300 694 25,9 9,3 5,34 5,53
Fiction [s] 7,4k 10,4k 323 1 132 22,7 5,3 5,06 5,36
Jeu [s] 8,9k 13,9k 325 969 27,5 6,0 5,30 5,67
Journal [d] 10,5k 11,6k 268 698 39,2 13,1 5,63 5,63
Magazine [s/d] 11,5k 13,8k 246 774 46,8 10,0 5,26 5,51
Politique [s/d] 12,1k 13,8k 179 626 67,9 13,0 5,43 5,59
Vulgarisation [s] 10,2k 12,0k 182 820 55,8 10,0 5,46 5,60

Tout 10,4k 13,0k 271 807 38,3 9,3 5,35 5,56

TABLE 5.10 – Comparaison d’indices textuels selon les stratégies de sous-titrage et plu-
sieurs genres télévisuels. Les catégories « Magazine » et « Politique » contiennent un mé-
lange d’émissions direct et stock, alors que les autres sont soit exclusivement direct
[d] ou stock [s]. La verbosité (Vrb) est mesurée par le nombre de mots prononcés rap-
porté à la durée totale de l’émission ; la vitesse d’élocution (SpR) est mesurée en rappor-
tant le nombre de mots prononcés à la durée de parole effective (sans compter les pé-
riodes de silence). StR est le nombre de phrases par heure ; StL est la longueur moyenne
des phrases en nombre de mots ; WdL est la longueur moyenne des mots en nombre de
caractères.

particulier semblent bénéficier d’une tolérance concernant la fréquence d’affichage, au
point que même l’indice CPS calculé en moyenne sur les sous-titres est au dessus de
la limite des 15 car/s. Notons que la fréquence d’affichage est à mettre en lien avec la
vitesse d’élocution réelle (SpR*) et le taux de compression pour les sous-titres (CpR).
Les journaux correspondent à une vitesse d’élocution intermédiaire (11,6 kmots/h), mais
font l’objet d’une compression relativement faible (CpR=87 %) ; peut-être parce que les
informations sont déjà formulées efficacement dans la parole initiale. En comparaison, les
émissions politiques partent d’une vitesse d’élocution plus élevée (13,8 kmots/h), mais
arrivent à une fréquence d’affichage comparable en comprimant davantage les sous-titres
(CpR=69 %).

D’autres divergences en relation avec le genre télévisuel concernent plus particuliè-
rement le contexte de production de la parole, et ses conséquences sur la transcription
automatique. Une différence essentielle est celle entre discours préparé et discours spon-
tané. Une prise de parole préparée à l’avance tend à se rapprocher du style écrit, tandis
que la parole spontanée suit des règles de syntaxe (p. ex. la surcharge parce que, en fait

dans le deuxième exemple du Tableau 5.2) ou de macro-syntaxe 13 (p. ex. la succession

13. Le terme de « macro-syntaxe » désigne une organisation de la langue parlée qui ne repose pas sur
des catégories grammaticales, mais sur délimitation d’unités, les « noyaux », par la prosodie (Blanche-
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Chapitre 5. Corpus pour le sous-titrage d’émissions télévisées

FIGURE 5.6 – Comparaison entre les données des genres télévisuels au sein du corpus
d’apprentissage, selon plusieurs métriques (décrites aux Sections 2.4) et 3.5.

de noyaux autonomes dans le segment TR3 du Tableau 5.3 : moi je réponds, je vous ré-

ponds quoi concrètement) spécifiques à l’expression orale. La transformation requise pour
la mise en sous-titres est ainsi moins complexe dans le premier cas que dans le second.
D’autant que des propos non-préparés ont également propension à présenter des phéno-
mènes tels que les hésitations, les erreurs et retouches, qui sont transcrits par le système
de reconnaissance vocale comme le reste des mots. Sur la figure 5.6 nous pouvons voir
que des émissions telles que les documentaires (stock), les programmes de vulgarisation
(stock) et les journaux (direct), qui sont rédigées à l’avance, dans un registre générale-
ment formel, montrent une grande proximité entre la transcription et les sous-titres (score
BLEUnb au dessus de 50, et distance d’édition en dessous de 34 %). Inversement, les jeux
(direct) et les fictions (stock) qui sont constitués de parole spontanée (simulée, dans le
cas des fictions) affichent une dissimilitude forte entre la transcription automatique et les
sous-titres (NED=58 %, BLEUnb=28 pour les jeux, et NED=57 %, BLEUnb=32 pour les
fictions).

Il faut également prendre en compte la qualité des prédictions proposées par le système
de reconnaissance vocale, qui se répercute sur la qualité des sous-titres engendrés en aval
(voir Section 6.4.6). La reconnaissance est notamment affectée par le débit de parole, la
clarté de la prononciation, les dialogues avec recouvrement, et généralement la présence
de bruits parasites. Par exemple, les jeux télévisés ont tendance à contenir beaucoup de
séquences avec de la musique ou des rires, et des échanges rapides. En conséquence, ce
genre de programmes présente un plus grand taux d’erreur de mots (WER) par rapport
aux émissions politiques et aux journaux, comme le montre le tableau 5.1.

Remarquons pour finir que notre corpus présente une plus grande diversité de situa-
tions d’énonciation par rapport aux ensembles de données regroupant des conférences
TED (p. ex. MuST-Cinema, voir Section 3.4) : celles-ci correspondent à un cadre rela-

Benveniste, 2010, p. 123).
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tivement normalisé où dans lequel prend place une présentation préparée. En outre, les
sous-titres de notre corpus ont été réalisés par des sous-titreurs professionnels, dans la
perspective d’être utilisés par des personnes sourdes et malentendantes. En comparaison,
les sous-titres de TED sont produits par des volontaires, et sont essentiellement desti-
nés à la diffusion internationale (des sous-titres intralinguistiques sont très proches de la
transcription mot à mot, et ne contiennent quasiment pas de simplification).

5.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté la création d’un corpus pour le sous-titrage au-

tomatique, dans le scénario d’une architecture en cascade. Nous avons conçu une chaîne
de traitement pour (i) récupérer les données d’émissions télévisées par le biais d’une
API mise en place par france.tv access, (ii) transcrire les vidéos à l’aide d’un système
pré-existant (VoxSigma), et (iii) aligner les transcriptions et les sous-titres sur la base
d’une comparaison au niveau des caractères. Quatre points d’étape ont été réalisés durant
l’avancement de ce processus, qui correspondent à différentes tailles de corpus. Des don-
nées synthétiques ont été engendrées par rétro-traduction de sous-titres complémentaires.
Le corpus final comprend environ 30 millions de mots transcrits (1278 heures de vidéos).
Nous avons identifié deux classes majeurs (stock/direct) et huit genres télévisuels, qui
d’après nos observations induisent des variations significatives dans les données, justifiant
l’utilisation de méthodes d’adaptation pour le sous-titrage automatique (Chapitre 6).

À l’avenir il pourrait être intéressant de poursuivre l’analyse des exemples recueillis,
en observant plus finement les types d’opération de simplification, ainsi que les erreurs de
transcription commises, selon le genre télévisuel.
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Chapitre 6

Production automatique de sous-titres

6.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous étudions des stratégies de sous-titrage automatique en fran-

çais inspirées des méthodes de traduction neuronales (Cho et al., 2014a; Bahdanau et al.,
2015; Vaswani et al., 2017), la transcription vocale (automatique) jouant le rôle d’énoncé
en langue source et le sous-titre (texte et segmentation) jouant le rôle d’énoncé en langue
cible. En nous appuyant sur des données réelles, la principale question que nous essayons
de traiter concerne la variabilité des genres télévisuels et son impact sur la qualité des

sous-titres automatiques. Après avoir mesuré cette variabilité (Chapitre 5), nous compa-
rons différentes méthodes, inspirées de travaux en traduction automatique, pour la prendre
en charge à travers de modules de sous-titrage adaptés au genre. Trois approches sont im-
plémentées et évaluées : une approche fondée sur la spécialisation par genre des taux de
compression, une qui spécialise les représentations des énoncés sources (Kobus et al.,
2017), une troisième, enfin, qui repose sur l’affinage (Freitag & Al-Onaizan, 2016) des
modèles de traduction. Nos évaluations permettent alors de conclure que ces deux der-
nières méthodes améliorent la qualité des sous-titres produits, y compris lorsqu’elles sont
combinées avec d’autres stratégies d’auto-apprentissage.

Nous présentons à la section 6.2 les méthodes utilisées pour réaliser l’adaptation du
sous-titrage au genre. Le protocole expérimental est décrit à la section 6.3, en précisant
en particulier la mise en place d’une évaluation humaine. La section 6.4 présente enfin les
principaux résultats expérimentaux et diverses analyses complémentaires.

Nos contributions pour ce chapitre sont les suivantes :

— Nous mettons en place une chaîne entièrement automatisée de production de sous-
titres utilisables.

— Nous montrons que les méthodes classiques d’adaptation au genre peuvent être
transposées efficacement à la tâche de sous-titrage, et nous les comparons à une
approche d’adaptation originale fondée sur le contrôle de longueur au cours du
décodage.
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« Traduction»

(simplification
+ segmentation)

Transcription

automatique

[il est 20 heures à la une 

de l'actualité ce soir]

Il est 20 heures, à la une 

de l'actualité ce soir. À la une, ce soir. <p>

FIGURE 6.1 – Architecture globale pour le sous-titrage automatique. Nos expériences se
concentrent sur la tâche de « traduction » de la transcription vers les sous-titres segmentés.

phrases
+

indices
temporels

Calcul

objectifs


de longueur

consignes de
compression


Transduction
(Transformer)

séquences
d'indices Décodage


des unités

sous-lexicales

phrases

Segmentation
par règles

Encodage
en unités

sous-lexicales
 séquences
d'indices

indices
temporels

phrases

Insertion
étiquettes de

domaine

séquences
d'indices

séquences
d'indices

consignes de
compression


Étape 1

Étape 2

FIGURE 6.2 – Architecture détaillée pour la transduction de la transcription vers les sous-
titres segmentés. En noir sont représentées les étapes partagées par tous les systèmes ; en
gris et pointillé celles réalisées seulement par certains systèmes : le calcul de consignes
de compression (introduites dans le Transformer) est spécifique aux systèmes fondés sur
le contrôle de longueur (Sections 6.2.3.2 et 6.2.4.2) ; l’insertion d’étiquettes de domaine
correspond à l’une des méthodes d’adaptation au genre (Section 6.2.4.1) ; la segmenta-
tion du contenu textuel des sous-titres par un module à règles intervient uniquement dans
les systèmes de base qui n’effectuent pas conjointement simplification et segmentation
(Section 6.2.3.1). Les indices temporels sont les périodes de prononciation des phrases
(identifiées par l’outil de reconnaissance) ; les consignes de compressions sont des objec-
tifs de longueur cible, modulés pour suivre un certain taux de compression (CpR), ou une
fréquence d’affichage (CPS).

— Nous analysons de façon détaillée l’influence de plusieurs facteurs (usage de don-
nées synthétiques ou d’étiquettes de domaine, qualité de la transcription, taille du
jeu d’apprentissage) sur les performances de nos systèmes.

6.2 Adaptation aux genres télévisuels
Nous décrivons dans cette section les méthodes utilisées pour construire nos systèmes

de sous-titrage, dans leur version de base comme dans leur version adaptée. La figure 6.1
présente une vue générale de l’architecture en cascade commune à ces systèmes. La fi-
gure 6.2 apporte une vue détaillée sur la phase de transduction de la transcription vers les
sous-titres segmentés.
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6.2.1 Architectures pour le sous-titrage automatique

Un choix précoce de cette étude a été d’utiliser une architecture en cascade qui dé-
couple une phase de retranscription verbatim du contenu audio, de la phase d’élaboration
et de génération des sous-titres. Cette décision est notamment motivée par la possibilité
de disposer d’un outil de transcription vocale au meilleur état de l’art pour le français,
dont l’utilisation nous a permis de nous focaliser sur la tâche de simplification / compres-
sion. Récemment, la traduction automatique de parole (Bérard et al., 2016; Karakanta
et al., 2020a) ainsi que d’autres applications (Ghannay et al., 2018) ont vu la progres-
sion d’architectures bout en bout (aussi appelées directes), qui s’abstiennent d’utiliser
une représentation symbolique intermédiaire. Il convient néanmoins de noter que l’ap-
proche en cascade obtient encore en général les meilleurs résultats, surtout si des données
indépendantes pour la transcription et la traduction sont utilisées (comme expliqué à la
Section 3.3.0.2).

Dans notre approche, la production de sous-titres repose sur la métaphore de la traduc-
tion, et s’appuie, à l’instar de nombreux travaux récents (Zhang et al., 2017; Zhang &
Lapata, 2017; Matusov et al., 2019; Karakanta et al., 2020a), sur des architectures neu-
ronales encodeur-décodeur. Selon cette métaphore, les échantillons de parole (pour les
système de sous-titrage de bout en bout) ou leur retranscription automatique (pour les
systèmes en cascade) sont encodés sous la forme d’une suite de vecteurs numériques, qui
sont ensuite décodés pour engendrer de proche en proche les séquences de mots corres-
pondant aux sous-titres.

La tâche de sous-titrage demande non-seulement de produire du texte, mais également
d’engendrer des directives pour son affichage à l’écran et la resynchronisation avec la
piste audio. Les indications de synchronisation portent sur des blocs entiers d’une ou
deux lignes et correspondent à des indices temporels de début et de fin d’affichage du
bloc : elles sont calculées dans notre processus à partir des périodes de parole identifiées
par l’outil de transcription (en permettant à l’affichage de durer quelques secondes sup-
plémentaires pendant les éventuels silences). Les directives d’affichage sont matérialisées
par des balises qui sont insérées dans le flux textuel et signalent les fins de ligne (<br>)
et les fins de blocs (<p>). Nous envisageons deux méthodes distinctes pour prédire la
position des balises ; la première l’envisage comme une étape séparée du calcul du sous-
titre et repose sur un module à base de règles détaillé ci-dessous ; la seconde méthode est
une méthode intégrée qui permet d’engendrer simultanément le contenu linguistique et
les marques de segmentation. Pour réaliser cet apprentissage de bout en bout, les balises
de segmentation sont directement insérées dans le flux textuel lors de l’apprentissage et
du décodage. Le système est alors libre de les produire comme il produirait n’importe
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quelle autre unité de son vocabulaire de sortie. Une illustration de ces sorties enrichies est
donnée au tableau 6.1. Un dernier composant de notre architecture rassemble le contenu
textuel accompagné de consignes de segmentation et de synchronisation temporelle en un
fichier au format ttml qui peut être directement utilisé dans des systèmes de visualisation
de vidéos.

6.2.2 Un modèle encodeur-décodeur à base de Transformer

Nous nous appuyons sur l’architecture Transformer de Vaswani et al. (2017), qui consti-
tue aujourd’hui l’état de l’art pour la traduction automatique comme pour de nombreuses
autres tâches de traitement automatique du texte et de la parole. Nous avons ré-implémenté
cette architecture en Python. Les hyperparamètres ont été choisis en partie par imitation
de la littérature (l’implémentation originale du Transformer notamment), et en partie par
expérimentation (essais avec dm et dff plus petits, ou N nombre de couches plus grand, par
exemple). Les variations de dimensionnement ont été testées sur un corpus de dévelop-
pement (test-1, voir Section 5.2.2) correspondant à 10 heures d’émissions (100 000 mots
transcrits), échantillonnées aléatoirement dans nos données. La version qui est utilisée
dans nos expérimentations utilise les paramètres suivants :

— dimension des représentations internes et des plongements lexicaux dm = 512 ;
— dimension du perceptron multicouche dff = 2048 ;
— nombre de têtes d’attention h = 8 ;
— nombre de couches pour l’encodeur et le décodeur N = 6.

L’optimisation des paramètres du modèle est faite avec Adam (Kingma & Ba, 2015) en
utilisant les paramètres suivants : β1 = 0,9, β2 = 0,98, eps= 10−9. Nous avons également
repris la méthode de variation du taux d’apprentissage proposée par Vaswani et al. (2017),
en fixant le nombre d’étapes d’échauffement à 4000.

Afin de pouvoir traiter d’un vocabulaire ouvert pour le sous-titrage, les phrases (aussi
bien en source qu’en cible) sont segmentées en unités sous-lexicales avec SentencePiece

(Kudo & Richardson, 2018), en prenant un modèle unigram et un vocabulaire de 16 000
unités.

6.2.3 Contrôle de la segmentation : règles et contraintes

6.2.3.1 Les règles de segmentation pour les systèmes de base

Nous prenons comme architecture de référence un système qui utilise telle quelle la
sortie de l’outil de reconnaissance vocale et qui calcule les balises de segmentation à
l’aide d’un module à règles utilisant les heuristiques suivantes :

— une fin de phrase implique nécessairement un changement de bloc,
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— chaque bloc contient au plus deux lignes,
— les lignes sont construites successivement en agrégeant progressivement les mots et

les ponctuations,
— si la ligne en cours dépasse en longueur une borne inférieure et se termine par une

virgule, cela déclenche la fin de ligne (ou le cas échéant la fin de bloc),
— si la ligne en cours s’apprête à dépasser en longueur une borne supérieure 1, cela

déclenche la fin de ligne (ou le cas échéant la fin de bloc).

Un autre système de comparaison que nous avons testé réalise une simplification des
transcriptions réalisée par un modèle Transformer simple, avant d’opérer la segmentation
par règles.

6.2.3.2 Contrôler la verbosité du décodeur

Le cadre du sous-titrage imposant théoriquement des contraintes assez strictes en lien
avec la taille du texte produit (les lignes ne doivent pas dépasser une certaine largeur, les
sous-titres ne doivent pas être trop verbeux pour pouvoir être lus en synchronisation avec
le son ou l’image), nous avons orienté une partie de nos expériences vers la compression
avec contrôle explicite de la longueur, en utilisant les méthodes LRPE et LDPE (varia-
tions sur l’architecture Transformer), déjà présentées à la section 4.2.2. LRPE et LDPE
permettent de fixer à l’inférence une valeur l correspondant à la longueur de phrase de sor-
tie souhaitée. Dans nos expériences, nous avons modulé les objectifs de longueur afin de
contraindre les modèles LRPE et LDPE à engendrer des phrases respectant soit un taux
de compression constant CpR (auquel cas l est égale à la longueur de la phrase source
multipliée par CpR), soit une fréquence d’affichage des caractères constante CPS (auquel
cas l est égale à la durée allouée à l’affichage des tronçons de la phrase multipliée par
CPS).

6.2.4 Méthodes d’adaptation au genre

Comme exposé en préambule, notre principal objectif dans cette partie est d’étudier
l’apport de méthodes d’adaptation au domaine du système de sous-titrage. La question de
l’adaptation au domaine est une question largement traitée en traduction automatique, que
la visée soit d’adapter à un unique domaine cible (Chu & Wang, 2018; Saunders, 2021), ou
bien de construire des systèmes multi-domaines (Pham et al., 2021). Nos travaux utilisent
trois méthodes pour réaliser cette adaptation : l’utilisation d’étiquettes de domaine (Kobus
et al., 2017), l’utilisation d’objectifs de longueur par domaine, et l’affinage des paramètres
(Luong & Manning, 2015; Freitag & Al-Onaizan, 2016). Les autres méthodes présentes

1. L’intervalle d’acceptabilité de longueur est entre 13 et 32 caractères ; les bornes ont été choisies de
manière à refléter la distribution de longueurs dans les véritables sous-titres.
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TR <stock> <jeu> Suite à votre passage dans l’émission comment les élèves à l’époque avait
réagi.

ST A votre passage dans l’émission, <br> comment les élèves avaient réagi ? <p>

TABLE 6.1 – Exemple d’apprentissage constitué d’un segment transcrit automatiquement
TR (source) et des sous-titres professionnels associés ST (cible), issu d’un extrait de
l’émission Tout le monde veut prendre sa place du 03/11/2019. Les balises dans ST re-
présentent la segmentation à l’affichage : <br> pour un saut de ligne au sein d’un bloc,
<p> pour une fin de bloc (et changement d’écran). Les balises au début de TR indiquent
la stratégie de sous-titrage et le genre de l’émission : ici stock et « jeu » (de telles balises
ne sont présentes dans les exemples que pour les systèmes d’adaptation avec étiquettes).

dans la littérature reposent principalement soit sur des techniques d’apprentissage adverse
qui neutralisent les différences entre genres au sein des représentations internes, soit sur
l’affinage d’une sous-partie seulement du modèle, dont les paramètres sont adaptés à un
domaine (Bapna & Firat, 2019).

6.2.4.1 Utilisation d’étiquettes de domaine

Cette méthode présente l’avantage d’être à la fois très simple, et relativement efficace
dans de nombreuses situations expérimentales. Elle consiste à augmenter les représen-
tations des segments sources par des informations relatives au domaine. Deux manières
de procéder sont généralement considérées : soit insérer une balise de domaine en pre-
mière position de chaque segment source ; soit injecter cette information plus directement
dans les représentations de chaque unité source. Nous avons implémenté cette méthode
en utilisant la première de ces deux approches et en distinguant, en plus des deux grands
types d’émissions (stock et direct), les 8 domaines correspondant aux genres télévi-
suels (voir Section 5.4) : dessin animé, documentaire, fiction, jeu, journal, magazine, poli-
tique, et vulgarisation. Chaque segment source est donc préfixé par deux tokens spéciaux,
qui permettent de spécialiser par domaine les représentations calculées par l’encodeur
(voir Tableau 6.1).

6.2.4.2 Objectifs de longueur par domaine

Les modèles LRPE et LDPE attendent une consigne sur la longueur de la phrase à en-
gendrer. Disposant de la longueur de la phrase initiale, ainsi que de la période d’affichage
disponible (donnée par l’outil de transcription automatique), nous avons mis en place une
modulation de l’objectif de longueur de manière à ce qu’il corresponde soit à un taux
de compression CpR, soit à une fréquence d’affichage CPS (Section 6.2.3.2). En fixant
des valeurs à suivre CpR et CPS spécifiques pour chaque domaine (choisies pour corres-
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pondre aux valeurs observées en pratique pour les émissions du corpus), une information
sur le flux de sortie attendu est fournie au système.

6.2.4.3 Affinage par genre

L’affinage consiste à pré-entraîner un système générique de sous-titrage avec un en-
semble divers de segments parallèles, représentant un mélange de tous les genres télé-
visuels. Dans un second temps, l’apprentissage se poursuit en réduisant les données au
seul genre d’intérêt. Les paramètres résultants conduisent souvent à de meilleures perfor-
mances que les systèmes utilisant des balises, mais présentent l’inconvénient de conduire
à l’apprentissage d’un modèle distinct pour chaque genre, au lieu d’un modèle unique
capable de traiter tous les types d’émissions.

Dans nos expériences, nous avons utilisé les mêmes huit genres que pour les systèmes
à base de balises, et implémenté l’affinage de la manière suivante : nous sauvegardons les
paramètres obtenus à l’issue de l’apprentissage 2 d’un modèle Transformer classique et
reprenons l’entraînement en restreignant les données au genre d’intérêt et en réduisant le
taux d’apprentissage par un facteur 20. Nous appliquons les mêmes règles de convergence
que pour le modèle de base.

6.3 Protocole et données expérimentales

6.3.1 Corpus

Nous avons utilisé pour nos expériences le corpus d’apprentissage décrit au chapitre 5,
dans sa version la plus grande, correspondant au dernier point d’étape V4 (480K exemples
d’apprentissage, voir Section 5.2.1.4). Le corpus test-1 (100K mots transcrits, voir Sec-
tion 5.2.2) a servi d’ensemble de développement afin de valider le choix des hyperpara-
mètres. Nous avions initialement effectué l’évaluation des systèmes sur les données du
corpus test-2 (100K mots transcrits également), qui avait été réservé à cet effet. Cepen-
dant, les résultats obtenus sur test-2 étant semblables à ceux obtenus sur test-1, nous avons
décidé de présenter dans la section 6.4 les scores calculés sur le corpus test, rassemblant
test-1 et test-2, afin de leur donner plus de poids d’un point de vue statistique.

Les transcriptions automatiques figurant dans la partie source du corpus d’apprentis-
sage et du corpus de test ont été engendrées selon le mode adapté du système VoxSigma,
qui permet de guider le décodage avec un texte auxiliaire, dans notre cas le texte des
sous-titres.

2. C’est-à-dire après convergence de l’apprentissage.
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6.3.2 Méthodologies d’évaluation

6.3.2.1 Métriques automatiques

Pour l’évaluation de la segmentation des sous-titres, nous utilisons les métriques BLEUbr

et TERbr. Pour évaluer la conformité aux normes superficielles pour l’affichage, nous uti-
lisons les métriques CPL>36 et CPS>15 (ces métriques sont décrites plus en détail dans
la Section 3.5). En cela, nous suivons les précédents de la littérature sur le sous-titrage
automatique (Matusov et al., 2019; Karakanta et al., 2020b,a).

Concernant la qualité des phrases produites, nous appliquons des métriques standard
pour la tâche de simplification de texte : BLEU (que nous notons BLEUnb afin d’éviter
l’ambiguïté) et SARI (voir Section 2.4).

Enfin, nous reprenons EAM et EA<10 % que nous avions déjà mis en place au cha-
pitre 4 (Section 4.3.1.1) pour la mesure de la précision des systèmes reposant sur le
contrôle de verbosité.

Pour les calculs BLEU et TER, nous utilisons l’implémentation SacreBLEU de Post
(2018) 3 ; pour le calcul de SARI nous utilisons l’implémentation de la bibliothèque EASSE

(Alva-Manchego et al., 2019).

6.3.2.2 Évaluations « métier »

Des évaluations « métier » ont été réalisées, conformément au processus de contrôle
de qualité réalisé par les équipes de france.tv access, afin notamment de mesurer l’ef-
fet de certains aspects des systèmes de sous-titrage automatique : le volume de données
d’apprentissage, l’utilisation de données complémentaires rétro-traduites, et l’adaptation
au genre télévisuel via l’insertion d’étiquettes de domaine. Ces évaluations consistent à
mesurer, pour un court extrait d’une émission, la qualité des sous-titres produits selon
six critères, chacun noté entre 0 (le pire) et 5 (le mieux). Ces critères correspondent res-
pectivement à l’évaluation de la forme, du contenu et des contraintes de lisibilités. Elles
évaluent à quel point :

— l’orthographe des sous-titres est correcte,
— la ponctuation est respectée,
— le sens est correctement restitué,
— l’ensemble du contenu a été sous-titré,
— le sous-titrage est lisible (nombre de caractères à l’écran et vitesse de déroulement),
— la segmentation en blocs et lignes est correcte.

3. BLEU+case.mixed+numrefs.1+smooth.exp+tok.13a+version.1.4.14
TER+tok.tercom-nonorm-punct-noasian-uncased+version.1.4.14
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Une note moyenne agrège ces différents critères.

Des expériences préliminaires menées en juin 2021 nous ont amenés à faire évoluer ce
protocole de manière à

1. fournir également un décompte des différents types d’erreur, permettant de mesurer
plus finement la qualité des systèmes selon cinq critères (recoupant en partie les
précédents) :

— fautes d’orthographes,
— contresens,
— mots manquants,
— phrases manquantes,
— erreurs de ponctuation ;

2. éliminer les émissions pour lesquelles les évaluations étaient systématiquement trop
mauvaises (par exemple les émissions de jeux).

Pour la comparaison des évaluations nous calculons des taux d’erreur par type en rap-
portant les décomptes de fautes au nombre de blocs de sous-titres compris dans l’extrait
considéré. Nous calculons également un taux d’erreur général (tous types confondus) pour
l’extrait.

6.4 Résultats

6.4.1 Pré-traitements

Les données de test issues de la transcription automatique subissent quelques pré-
traitements, permettant en particulier de prendre en charge les énoncés longs. En effet, les
modèles à base de Transformer que nous avons implémentés sont limités à des séquences
d’entrée de 150 unités au plus (après découpage par SentencePiece). Les phrases excédant
cette longueur sont préalablement tronçonnées, puis ré-assemblées après traitement 4.

6.4.2 Comparaison aux systèmes de base

Comme indiqué à la section 6.2.3.1, la première approche mise en place pour insérer
les balises <br> et <p> dans les sous-titres consiste à utiliser un module indépendant
de segmentation par règles. Cette méthode a été testée d’une part avec la sortie d’un
modèle de simplification Transformer (appris sur des données pour lesquelles les balises
<br> et <p> avaient été filtrées), et d’autre part directement avec les segments transcrits
automatiquement (résultant en un système qui se contente de segmenter les transcriptions
automatiques). Le tableau 6.4 montre que l’ajout de l’étape de simplification entraîne un

4. Les virgules présentes dans transcription automatique sont privilégiées en tant que bornes pour les
tronçons.
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Systèmes EAM EA<10 %

+ BS + LRPECpR=0,75 17,2 % 13,4 %
+ BS + LRPECPS=14,5 21,4 % 25,2 %
+ BS + LDPECpR=0,75 18,1 % 12,0 %
+ BS + LDPECPS=14,5 21,9 % 24,3 %

TABLE 6.2 – Résultats de l’évaluation du contrôle de longueur des modèles LRPE et
LDPE (moyennés sur le groupe d’émissions de test).

gain considérable pour toutes les métriques automatiques (le plus grand écart entre deux
itérations de système pour les métriques BLEUnb et SARI).

L’intégration des balises de segmentation dans le côté cible des données d’apprentis-
sage ne change que très peu les scores BLEUnb et SARI : la réalisation conjointe de la
simplification et de la segmentation n’affecte pas la qualité de la simplification. Concer-
nant l’apport pour la qualité de la segmentation, une amélioration peut être notée pour la
métrique BLEUbr, ainsi que pour TERbr de façon moins sensible.

Contrairement aux modifications précédentes, l’ajout via LRPE ou LDPE de contraintes
(non-adaptées au genre) sur la longueur des sous-titres produits ne permet pas, dans l’en-
semble, d’améliorer les métriques automatiques. La précision du contrôle de longueur en
elle-même est relative, puisque la différence entre la consigne de longueur et sa réalisation
représente en moyenne entre 16 et 20 % de la longueur source (EAM) (voir Tableau 6.2) ;
LRPE et LDPE sont ici comparables du point de vue de l’effectivité de ce contrôle 5. Pour
ce qui est de la qualité des phrases engendrées (mesurée par SARI, BLEUnb, BLEUbr),
LRPE est supérieur à LDPE 6, et la poursuite d’une fréquence de caractères constante
semble préférable à l’application d’un unique taux de compression (ce qui paraît effecti-
vement plus proche de ce que ferait un sous-titreur humain). Nous notons néanmoins un
meilleur respect de la norme sur la fréquence d’affichage des caractères (CPS), en parti-
culier lorsque l’objectif de longueur est modulé pour suivre une fréquence constante, cas
dans lequel le score TERbr est aussi plus bas (ce qui indiquerait un meilleur positionne-
ment des coupures dans les phrases).

6.4.3 Comparaison selon la stratégie de sous-titrage

Un des axes d’analyse que nous considérons est l’évaluation sur des émissions appar-
tenant aux catégories direct ou stock, qui correspondent respectivement aux stratégies
de sous-titrage en simultané et en différé. Les principaux résultats sont détaillés dans le

5. Une différence plus nette en faveur de LDPE avait été observée à la Section 4.5.1, cependant dans les
expériences de ce chapitre, la longueur encodée est mesurée en unités sous-mots, résultant nécessairement
en une précision moindre pour la longueur de sortie, mesurée elle en nombre de caractères.

6. Conformément aux résultats de la Section 4.5.1.
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Systèmes BLEUbr BLEUnb SARI TERbr CPL>36 CPS>15

Évaluation sur les émissions de test de type direct
+ BS 37,6 49,8 56,6 0,37 3,2 72,5
+ BS + RT 38,2 50,5 57,2 0,38 2,1 72,7
+ BS + BG 37,8 50,3 56,8 0,35 2,0 72,1
+ BS + RT + BG 39,0 51,5 57,9 0,34 1,7 69,7
+ BS + AF∗ 38,6 50,7 57,3 0,35 2,5 71,2
+ BS + RT + AF∗ 39,1 51,3 57,9 0,35 1,6 71,6

Évaluation sur les émissions de test de type stock
+ BS 32,9 38,2 51,7 0,32 2,6 45,0
+ BS + RT 34,0 39,2 52,5 0,32 1,7 44,0
+ BS + BG 32,8 38,6 52,1 0,32 2,1 42,6
+ BS + RT + BG 33,3 38,5 52,5 0,31 1,7 41,0
+ BS + AF∗ 33,4 38,7 52,6 0,31 2,3 41,7
+ BS + RT + AF∗ 34,3 39,5 53,3 0,31 1,5 40,9

TABLE 6.3 – Résultats de l’évaluation de différents modèles sur les émissions de type
direct ou stock. BS, RT et BG dénotent respectivement l’usage de balises de segmen-
tation, de rétro-traduction, et de balises de genre. AF∗ indique que chaque émission a été
traitée avec le modèle affiné sur le même genre (fiction, magazine, politique etc.)

tableau 6.3. Les variations entre systèmes sont similaires au sein de chaque évaluation :
les méthodes d’adaptation au genre, par balisage ou affinage, obtiennent des scores relati-
vement meilleurs. De même l’utilisation de données rétro-traduites est toujours bénéfique,
sauf quand elle est combinée avec l’utilisation de balises de genre, pour l’évaluation sur
les émissions stock. Cette différence est potentiellement liée à la distribution des pro-
grammes dans les données complémentaires. Comme le montre le tableau 5.7, la pro-
portion d’émissions stock est plus faible dans le corpus rétro-traduit que dans le corpus
d’apprentissage (35 % au lieu de 53 %). En outre nous avons introduit parmi les émis-
sions stock un nouveau genre télévisuel (« enseignement », correspondant à des vidéos
de cours de primaire, collège ou lycée), absent du corpus régulier, ce qui pourrait causer
une inadéquation du système avec les exemples portant la balise <stock> à l’évaluation.

D’autres différences notables concernent la verbosité et la proximité par rapport à la
référence : pour les sous-titres produits automatiquement pour les émissions direct, la
norme sur le nombre de caractères par seconde est plus régulièrement dépassée (pour plus
de 70 % des sous-titres), et la distance au texte de référence mesurée par BLEUnb et SARI
est dans l’ensemble plus petite (ce qui se comprend dans la mesure où les conditions du
direct contraignent les sous-titres de référence à être proches de la transcription dans les
données d’apprentissage). Pour autant la qualité de segmentation représentée par TERbr

paraît être meilleure pour l’évaluation sur stock.
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Systèmes BLEUbr BLEUnb SARI TERbr CPL>36 CPS>15

Systèmes de base et références
Transcription + règles 20,4 33,6 17,9 0,54 0,0 80,0
Transformer + règles 32,0 44,7 54,4 0,37 0,0 61,5
Référence + règles 70,6 100 100 0,13 0,0 31,0
Référence 100 100 100 0,0 0,0 44,4

Systèmes indifférents au genre (Transformer)
+ BS 35,4 44,4 54,3 0,35 2,9 59,8
+ BS + RT 36,2 45,3 55,0 0,35 1,9 59,5
+ BS + LRPECpR=0,75 28,6 35,3 50,7 0,34 3,1 10,0
+ BS + LRPECPS=14,5 31,6 39,2 52,2 0,30 3,3 0,5
+ BS + LDPECpR=0,75 27,8 34,8 50,6 0,34 3,1 9,3
+ BS + LDPECPS=14,5 30,8 38,4 51,9 0,31 3,1 0,4

Systèmes adaptés au genre (Transformer)
+ BS + BG 35,5 44,9 54,6 0,34 2,0 58,5
+ BS + RT + BG 36,4 45,5 55,4 0,33 1,7 56,4
+ BS + LRPECpR∗ 29,8 36,8 51,3 0,32 3,2 11,1
+ BS + LRPECPS∗ 32,1 40,1 52,6 0,30 3,2 7,7
+ BS + LRPECPS∗ + BG 33,3 41,6 53,2 0,30 2,2 12,6
+ BS + AF∗ 36,2 45,2 55,1 0,33 2,4 57,6
+ BS + RT + AF∗ 36,9 45,8 55,8 0,33 1,6 57,4

TABLE 6.4 – Résultats de l’évaluation de différents modèles (moyenne sur le groupe
d’émissions de test). BS, RT et BG dénotent respectivement l’usage de balises de seg-
mentation, de rétro-traduction, et de balises de genre. CpR∗ et CPS∗ indiquent que les
consignes de longueur (selon CpR ou CPS respectivement) sont adaptées pour chaque do-
maine. AF∗ indique que chaque émission a été traitée avec le modèle affiné sur le même
domaine.

6.4.4 Effets de l’adaptation au genre télévisuel

Nous évaluons trois stratégies pour l’adaptation au genre, détaillées à la section 6.2.4 :
l’introduction de balises de genre, l’introduction de consignes de longueurs spécifiques
pour chaque type d’émission, enfin des stratégies d’affinage de systèmes. Les principaux
résultats expérimentaux sont dans les tableaux 6.4 et 6.5. L’adaptation par balisage produit
un effet positif modéré mais cohérent pour toutes les métriques (pour BLEUnb environ
0,5 point en moyenne). À l’inverse, le contrôle des longueurs produit des résultats très
dégradés par rapport à l’utilisation d’une unique valeur cible pour le taux de compression,
le contrôle du CPS s’avérant toujours bien meilleur que le contrôle du CpR. En combinant
les deux types de contrôle, on aboutit à un point de fonctionnement relativement équilibré
sur l’ensemble des indicateurs, avec une perte en score BLEUnb, mais un bien meilleur
respect des contraintes de taille.

L’affinage des modèles produit des améliorations comparables, voire supérieures à
celles obtenues avec des étiquettes de domaine, avec des variations en fonction des types
de programme. Cette observation est cohérente avec les résultats de Pham et al. (2021) qui
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Systèmes BLEUbr BLEUnb SARI TERbr CPL>36 CPS>15

Évaluation sur les émissions de test du genre « fiction »
+ BS 31,1 34,2 48,7 0,33 2,6 42,2
+ BS + RT 32,6 35,5 49,7 0,33 1,9 41,5
+ BS + BG 30,8 34,4 49,2 0,32 2,6 40,8
+ BS + RT + BG 31,0 34,1 49,5 0,31 1,9 37,5
+ BS + AF f ic 31,5 34,4 49,7 0,31 2,8 41,1
+ BS + RT + AF f ic 32,2 35,2 50,6 0,32 1,7 40,2

Évaluation sur les émissions de test du genre « politique »
+ BS 33,0 43,7 54,4 0,38 3,0 73,3
+ BS + RT 33,7 44,6 55,0 0,39 2,1 73,5
+ BS + BG 33,8 44,8 54,6 0,35 2,2 70,7
+ BS + RT + BG 35,5 46,1 55,8 0,35 2,4 67,3
+ BS + AFpol 34,2 45,0 54,6 0,36 3,4 71,2
+ BS + RT + AFpol 35,6 46,0 55,7 0,36 2,3 71,5

Évaluation sur les émissions de test du genre « magazine »
+ BS 35,4 43,1 54,8 0,42 3,0 57,2
+ BS + RT 36,1 43,9 55,3 0,42 1,8 56,3
+ BS + BG 35,7 43,8 55,3 0,40 1,8 52,8
+ BS + RT + BG 36,6 44,3 55,8 0,39 1,5 51,4
+ BS + AFmag 36,4 44,2 55,8 0,39 2,1 50,5
+ BS + RT + AFmag 37,0 44,7 56,2 0,39 1,5 50,2

Évaluation sur les émissions de test du genre « journal »
+ BS 44,8 60,8 60,3 0,24 3,3 74,5
+ BS + RT 45,6 61,8 61,3 0,24 2,0 74,7
+ BS + BG 44,1 60,6 60,3 0,25 2,0 79,4
+ BS + RT + BG 45,2 61,8 61,5 0,25 1,3 78,2
+ BS + AF jour 45,3 61,1 61,0 0,24 1,9 77,8
+ BS + RT + AF jour 45,8 61,9 61,9 0,24 1,3 77,8

Évaluation sur les émissions de test du genre « jeu »
+ BS 24,5 28,2 48,6 0,36 2,2 36,9
+ BS + RT 23,9 27,6 48,1 0,36 1,1 36,1
+ BS + BG 24,5 28,4 49,0 0,35 1,0 32,4
+ BS + RT + BG 24,9 28,5 49,4 0,34 1,3 31,4
+ BS + AF jeu 25,0 28,9 49,7 0,33 1,8 32,4
+ BS + RT + AF jeu 24,8 28,2 49,0 0,35 1,1 33,3

TABLE 6.5 – Résultats détaillés de l’évaluation de modèles d’adaptation au genre. BS, RT,
BG et AF dénotent respectivement l’usage de balises de segmentation, de rétro-traduction,
de balises de genre et de l’affinage.

montrent que l’affinage, qui spécialise un système différent pour chaque genre télévisuel,
est une stratégie difficile à surpasser lorsque l’on utilise un seul système multi-genre. Les
résultats détaillés par genre télévisuel (Tableau 6.5) montrent des différences pouvant at-
teindre 1,3 points BLEUnb pour les émissions politiques. Dans le cas des journaux (et au
contraire des autres genres), la spécialisation du système augmente notablement la durée
des sous-titres, ce qui est cohérent avec la verbosité observée par ailleurs pour ce genre
(débit de parole élevé et faible niveau de compression).
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Systèmes BLEUbr BLEUnb SARI TERbr CPL>36 CPS>15

Transf + BS + BG 35,5 44,9 54,6 0,34 2,0 58,5
Transf + BS + BG† 34,9 44,6 54,1 0,36 1,7 62,0
Transf + BS + BG‡ 34,3 43,5 53,5 0,36 2,0 61,6
Transf + BS + BG†‡ 34,0 43,7 53,4 0,37 1,7 61,7

TABLE 6.6 – Résultats de l’évaluation de modèles adaptés utilisant des étiquettes de do-
maine erronées (moyenne sur le groupe d’émissions de test). BS, et BG dénotent respec-
tivement l’usage de balises de segmentation et d’étiquettes de domaine (stratégie de sous-
titrage et genre télévisuel). Les modèles marqués par (†) ont été évalués sur des exemples
pour lesquels l’étiquette indiquant la stratégie de sous-titrage était erronée ; les modèles
marqués par (‡) ont été évalués sur des exemples pour lesquels l’étiquette indiquant le
genre télévisuel était erronée (l’absence de ces symboles correspond au cas où les vraies
étiquettes étaient en usage).

Le tableau 6.5 permet également de voir l’incidence de la probabilité a priori des genres,
pour le modèle générique (Transf + BS) comme pour les modèles adaptés. Les genres les
plus représentés ont tendance à avoir de bons scores (« journal » : 61 – 62 BLEU, 60 – 62
SARI ; « magazine » : 43 – 45 BLEU, 55 – 56 SARI) ; mais il n’y a clairement pas linéarité
(ou même monotonie) pour la relation entre scores et représentation dans le corpus :
« politique » ne compte que pour 4 % du corpus, mais est comparable à « magazine »
(46 %) pour les résultats, tandis que « jeu » qui correspond à 16 % du corpus donne les
pires performances (28 – 29 BLEU, 49 – 50 SARI).

Afin de vérifier la dépendance des modèles utilisant des étiquettes de domaine vis-à-
vis de l’information fournie par les étiquettes, nous avons réalisé l’évaluation du système
Transf + BS + BG en préfixant les segments sources par des balises indiquant de manière
inexacte la stratégie de sous-titrage ou le genre télévisuel 7 (voir Tableau 6.6). Le rempla-
cement des balises produit une dégradation pour l’ensemble des métriques, qui est plus
marquée pour le cas des balises de genre télévisuel (−1,4 BLEUnb, −1,1 SARI) : c’est
un résultat logique, dans la mesure où le genre télévisuel est une information plus précise
(huit catégories dans le corpus principal, à comparer aux deux stratégies de sous-titrage),
qui met en relief des disparités plus importantes (voir Sections 5.3 et 5.4).

À titre indicatif, nous avons aussi évalué certains de nos systèmes sur des émissions
de genres non-vus à l’apprentissage : pour des leçons de MOOC (44 minutes) le système
générique (Transf + BS) le score BLEU est de 45,8, et monte à 54,5 avec l’ajout de l’éti-
quette « vulgarisation » (représentant 0,9 % du corpus) ; pour une présentation TEDx (13
minutes) le système générique obtient BLEU= 63,8, mais descend à 62,2 avec l’étiquette
« vulgarisation ». Ces résultats témoignent d’une certaine robustesse des modèles appris,

7. Concernant le genre télévisuel, la balise est choisie aléatoirement parmi les possibilités incorrectes ;
pour la balise de stratégie de sous-titrage, il n’y a qu’une possibilité.
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TR Suite à votre passage dans l’émission comment les élèves à l’époque avait
réagi.

Transf + BS Suite à votre passage <br> dans l’émission, comment les élèves <p> avaient
réagi? <p>

+ LRPECPS=14,5 Suite à votre passage <br> dans l’émission. <p> Comment? <p>
ST A votre passage dans l’émission, <br> comment les élèves avaient réagi?

<p>

TR Donc nous on monte les mâts oui mais bon, on va laisser finir.
Transf + BS On monte les mâts. <p>
+ LRPECPS=14,5 On monte les mâts. <p> On va laisser finir. <p>
ST Nous, on monte les mâts. <p> Ah oui. <p> Stop. On va les laisser finir. <p>

TR En Alabama, les anti-avortement sont majoritaires, 70 pourcent des habi-
tants se déclarent pour une interdiction de l’IVG.

Transf + BS En Alabama, les anti-avortement <br> sont majoritaires. <p> 70 % des
habitants se déclarent <br> pour une interdiction de l’IVG. <p>

+ LRPECPS=14,5 En Alabama, les anti-avortement <br> sont majoritaires. <p> 70 % des
habitants se déclarent <br> pour une IVG. <p>

ST En Alabama, les anti-avortement <br> sont majoritaires. <p> 70% des ha-
bitants se déclarent <br> pour une interdiction de l’IVG. <p>

TABLE 6.7 – Exemples de phrases engendrées par les modèles Transf + BS et
Transf + BS + LRPECPS=14,5, comparées à la transcription initiale (TR) et aux sous-titres
de référence (ST).

notamment pour l’adaptation à des domaines proches.

Une dernière observation est que l’amélioration des performances obtenues par adapta-
tion au genre reste dans tous les cas modeste. Ce résultat soulève la question de l’homogé-
néité réelle des émissions regroupées dans ces grandes catégories, qui, bien que relevant
du même genre télévisuel, diffèrent sous de multiples autres aspects (contenus, thèmes
abordés, intervenants, etc).

Le tableau 6.7 présente des exemples de transformations réalisées par les systèmes
Transf + BS et Transf + BS + LRPECPS=14,5. Nous pouvons constater que les modèles ont
appris à re-segmenter les phrases (après « émission » dans le premier exemple, « mâts »
dans le deuxième, et « majoritaires » dans le troisième), et à reconnaître la forme interro-
gative (premier exemple). Occasionnellement, ils peuvent également corriger des erreurs
de grammaire (« avait », premier exemple). Les conventions orthographiques et typogra-
phiques, telles que l’écriture de « % » (troisième exemple) sont globalement gérées effi-
cacement. Le deuxième exemple montre que le modèle Transf + BS élague trop la phrase
initiale par rapport à la référence. LRPE fait mieux dans ce cas, bénéficiant de l’informa-
tion de longueur en rapport avec le temps d’affichage disponible. Toutefois, la contrainte
de longueur induit souvent des suppressions abruptes, provoquant la perte du sens ori-
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Transcription automatique
Présenter avec les mains, le truc, vous en tant que metteur en scène, on n’est pas je ne sais

pas je aime pas généralement je me méfie beaucoup d’élus.
Transcription idéale

Présenter avec les mains, le truc, vous en tant que metteur en scène, on n’est pas... Je ne sais
pas, j’aime pas, généralement je me méfie beaucoup de l’illu[stration avec les mains.]

LRPE (CPS = 10)
Vous en tant que metteur en scène, <br> je ne sais pas.

LRPE (CPS = 14)
Vous en tant que metteur en scène, <br> je ne sais pas. <p> Je me méfie.

LRPE (CPS = 18)
Vous en parlez tant que metteur <br> en scène, je ne sais pas. <p> Je me méfie beaucoup

d’élus. <p>

BG = jeu, stock
Présentez avec les mains. <p> En tant que metteur en scène, <br> on n’est pas... <p> Je me

méfie beaucoup d’élus. <p>
BG = magazine, direct

Présenter avec les mains, le truc... <p> En tant que metteur en scène, <br> on n’est pas... <p>
Je me méfie beaucoup d’élus. <p>
BG = journal, stock

Présenter avec les mains, le truc, <br> en tant que metteur en scène, <p> je ne sais pas. <p>
Je me méfie beaucoup d’élus. <p>

TABLE 6.8 – Exemples de phrases engendrées par les modèles Transf + BS + LRPECPS
et Transf + BS + BG, à partir de la même phrase transcrite automatiquement, en variant la
consigne de longueur (pour LRPE, de façon à correspondre à une certaine fréquence d’af-
fichage CPS), ou les étiquettes de domaine (stratégie de sous-titrage, et genre télévisuel).

ginal (troisième exemple) ou de la cohérence syntaxique. Outre l’abandon d’éléments
importants, les erreurs fréquemment commises par les modèles comptent de mauvaises
segmentations, et la conservation d’artefacts de la transcription automatique. En alignant
les phrases produites par Transf + BS avec les références de notre ensemble de test, nous
avons noté que les opérations d’édition les plus fréquentes étaient les suppressions de
mots connecteurs ou introductifs : « et », « que », « c’est », « ça », « donc », « qui »...

Les exemples du tableau 6.8 permettent d’apprécier les effets du contrôle de longueur
ou de genre, en décodant la même phrase avec des consignes (fréquence d’affichage vi-
sée ou étiquettes de domaine) différentes. Nous notons ainsi l’allongement de la sortie à
mesure que la contrainte sur CPS est relâchée ; dans le cas CPS = 18, l’ajout « en par-
lez » ne figure même pas dans la transcription initiale. Nous pouvons aussi remarquer
que l’exemple produit avec la balise direct ressemble davantage à la version orale, inté-
grant à deux reprises des points de suspension ; ce qui est cohérent puisque les sous-titres
des émissions en direct sont en pratique plus proches de la parole, du fait des nécessi-
tés techniques (voir Section 5.3). En comparaison, l’exemple engendré avec les balises
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FIGURE 6.3 – Score BLEUnb du système Transf + BS en fonction du WER de la trans-
cription automatique (aidée), pour les émissions du corpus de test ; avec ajustement affine
par régression linéaire.

« journal » et stock relève plus d’un style rédigé, typique de ce qui peut être rencontré
dans les informations télévisées.

6.4.5 Utilité de la rétro-traduction

Les motivations initiales pour utiliser des données rétro-traduites en complément des
données alignées étaient (a) d’améliorer la qualité des plongements lexicaux ; (b) d’ap-
prendre à mieux distinguer les styles de sous-titres avec davantage d’exemples ; (c) de
renforcer la génération de la segmentation, dans la mesure où le système aurait à sa dis-
position un plus grand ensemble de sous-titres de référence correctement segmentés.

Dans le tableau 6.4, nous pouvons voir que l’ajout de données rétro-traduites par rap-
port à un système Transformer de base apporte un gain en BLEUnb (0,9 point) et en
SARI (0,7 point). Il faut observer que l’utilisation de ces données complémentaires reste
toujours bénéfique lorsqu’elle est combinée avec les méthodes d’adaptation au genre par
balisage ou affinage : un gain de 0,6 point BLEUnb dans les deux cas, ce qui confirmerait
une meilleure adaptation au genre.

Une autre tendance régulière qui se dégage est le respect plus strict de la contrainte sur
le nombre de caractères par ligne (CPL>36) avec l’utilisation des données rétro-traduites,
la quantité d’exemples de référence semblant bien importer pour cet aspect.

6.4.6 Influence de la qualité des transcriptions

Comme évoqué à la section 5.2.1.2, la qualité de la transcription automatique est sou-
mise à des disparités selon les émissions, étant notamment affectée par des facteurs tels
que la vitesse et la clarté de l’élocution, le recouvrement de paroles, et généralement la
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test transcrit test transcrit test transcrit
Systèmes sans aide ST avec aide ST manuellement

BLEUnb SARI BLEUnb SARI BLEUnb SARI

Système appris avec des transcriptions non-aidées
Transf + BS 42,0 54,2 44,1 54,4 46,2 55,9

Système appris avec des transcriptions aidées
Transf + BS 41,4 53,1 44,4 54,3 46,5 55,8

TABLE 6.9 – Résultats d’évaluation comparés selon la qualité de la transcription
(moyenne sur le groupe d’émissions de test). Le type de modèle évalué ici correspond
à un Transformer, dont les données d’apprentissage comprennent des balises de segmen-
tation (BS).

présence de bruit (une musique de fond ou des rires par exemple). Et l’évaluation de nos
systèmes nous permet d’observer une dépendance assez claire entre la qualité de la trans-
cription automatique et la qualité des phrases sous-titres produites : nous avons calculé
un coefficient de corrélation linéaire de −0,77 entre le WER des émissions de test et les
scores BLEUnb obtenus par le système Transf + BS; de même pour SARI nous avons
calculé un coefficient de −0,74 (les valeurs sont négatives puisqu’il s’agit d’une com-
paraison entre des scores et des taux d’erreur). La figure 6.3 illustre graphiquement la
relation entre BLEUnb et WER.

Nous avons également analysé l’influence de la qualité générale de la transcription dans
le corpus, et non plus seulement émission par émission. Pour cela, nous avons exploité
le mode de transcription sans texte auxiliaire de l’outil VoxSigma 8, et la transcription
manuelle réalisée pour les émissions de test. Sans l’appui apporté par le texte extrait des
sous-titres, la transcription automatique s’éloigne de la référence humaine, comme en at-
teste le taux d’erreur de mots : de 21,7 % avec l’aide des sous-titres, il passe à 23,9 % sans
l’aide des sous-titres. Nous avons alors entraîné une autre version du système Transf + BS
(Transformer, pour lequel les balises de segmentation sont intégrées au flux textuel), en
utilisant des transcriptions non-aidées pour les exemples d’apprentissage. Le tableau 6.9
montre les résultats d’évaluation des deux versions du système Transf + BS, sur trois
version du corpus de test qui diffèrent par leurs sources : test transcrit automatiquement
sans aide des sous-titres, test transcrit automatiquement avec aide des sous-titres, et trans-
cription manuelle de référence (considérée comme une version parfaite des deux autres,
c.-à-d.WER = 0 %).

Il apparaît d’une part que, pour les deux systèmes, les scores de qualité de phrase aug-
mentent en accord avec la qualité de la transcription du test (l’écart maximum étant de
4 – 5 points en BLEUnb, et de 2 – 3 points en SARI). Toutefois le gain obtenu en effec-

8. Dans le reste des expériences, la transcription automatique est toujours aidée par le texte des sous-
titres (Section 5.2.1.2).
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Systèmes BLEUbr BLEUnb SARI TERbr CPL>36 CPS>15

Systèmes appris sur le corpus V1 (11/2020)
+ BS 34,3 43,2 52,7 0,33 5,2 51,0
+ BS + BG 33,8 42,9 52,0 0,34 4,8 57,5

Systèmes appris sur le corpus V2 (02/2021)
+ BS 34,5 43,8 52,8 0,35 5,9 59,1
+ BS + RT 35,0 44,0 53,0 0,35 2,6 60,0
+ BS + BG 34,9 44,1 53,0 0,33 7,2 55,4
+ BS + RT + BG 35,8 44,6 53,3 0,33 2,9 56,7

Systèmes appris sur le corpus V3 (07/2021)
+ BS 35,1 44,4 53,8 0,34 2,3 56,4
+ BS + RT 35,4 44,5 53,8 0,36 2,2 61,3
+ BS + BG 35,5 44,5 54,0 0,33 4,3 56,5
+ BS + RT + BG 36,4 45,2 55,0 0,32 2,5 55,8

Systèmes appris sur le corpus V4 (11/2021)
+ BS 35,4 44,4 54,3 0,35 2,9 59,8
+ BS + RT 36,2 45,3 55,0 0,35 1,9 59,5
+ BS + BG 35,5 44,9 54,6 0,34 2,0 58,5
+ BS + RT + BG 36,4 45,5 55,4 0,33 1,7 56,4

TABLE 6.10 – Résultats de l’évaluation de modèles appris aux points d’étape du cor-
pus (moyenne sur le groupe d’émissions de test). BS, RT et BG dénotent respectivement
l’usage de balises de segmentation, de rétro-traduction, et de balises de genre.

tuant la transduction à partir de la transcription humaine de référence reste relativement
modéré, avec une moyenne BLEUnb plafonnant à 46,5 (seulement 0,7 point de plus que
la meilleure méthode adaptée du Tableau 6.4). La figure 6.3 montre que les émissions de
test aux WER les plus bas (∼ 10 %) atteignent des scores BLEUnb entre 50 et 70. Il peut
en être déduit que la qualité de la transcription à elle seule ne garantit pas la performance
des modèles de sous-titrages ; en pratique les sources d’erreur pour la reconnaissance de
parole vont de pair avec d’autres caractéristiques rendant difficile la transformation vers
les sous-titres (la parole non-préparée aura tendance par exemple à être mal reconnue, en
ayant en plus une syntaxe éloignée de l’écrit).

L’autre constat que nous pouvons faire est que le système appris avec des transcriptions
non-aidées obtient des résultats comparables à ceux du système appris avec des transcrip-
tion aidées, voire significativement meilleurs pour l’évaluation sur le test transcrit sans-
aide. La mesure selon SARI plus particulièrement semble bénéficier de la transcription
sans aide : le système pourrait avoir pris l’habitude d’être moins conservateur au niveau
de la simplification, à cause du bruit amplifié dans la source ; ce qui serait récompensé par
cette métrique.
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FIGURE 6.4 – Progression des scores BLEUbr, BLEUnb et SARI (moyenne sur le groupe
d’émissions de test) en fonction de la méthode et de la version du corpus d’apprentissage
utilisées.

6.4.7 Rendement des exemples d’apprentissage

L’élaboration du corpus d’apprentissage s’étant étalée dans le temps, nous avons ef-
fectué l’évaluation des systèmes de sous-titrage à plusieurs points d’étape (V1 à V4),
correspondant aux incréments suivants 9 :

— 60K segments supplémentaires pour V2 (29 % de la taille de V1),
— 112K segments supplémentaires pour V3 (42 % de la taille de V2),
— 105K segments supplémentaires pour V4 (28 % de la taille de V3).

Le tableau 6.10 présente les résultats d’évaluation aux quatre points d’étape, pour des
systèmes Transformer utilisant éventuellement des données rétro-traduites (RT) et des
étiquettes de domaine (BG) ; la figure 6.4 montre la progression générale des modèles
évalués selon le volume du corpus d’apprentissage et les principales méthodes testées.
Un accroissement modéré peut être noté pour les métriques de qualité des phrases : en
moyenne (pour les systèmes comparables), +0,9 BLEUnb et +0,6 SARI entre V1 et V2,
+0,5 BLEUnb et +1,1 SARI entre V2 et V3, +0,4 BLEUnb et +0,7 SARI entre V3
et V4. Les gains pour SARI s’accordent ici davantage avec l’apport d’exemples d’ap-
prentissage (plus important entre V2 et V3) que les gains pour BLEUnb. Le respect de
la contrainte sur la longueur des lignes bénéficie aussi de l’augmentation du volume du
corpus d’apprentissage ; effet qui est accentué par l’ajout de données rétro-traduites. Il
est également remarquable que l’utilisation de balises indiquant le genre télévisuel est

9. Calculés en tenant compte du filtrage selon la qualité d’alignement des exemples d’apprentissage
(Section 5.2.1.3).
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moins bénéfique avec les versions antérieures du corpus (étant même négative dans le
cas de V1) ; il semblerait que cette approche d’adaptation ne soit pas optimale pour des
ensembles d’apprentissage trop petits.

6.4.8 Évaluation « métier » de la qualité des sous-titres

L’évaluation métier a été conduite entre juillet et octobre 2021. Elle a permis d’évaluer
huit systèmes de sous-titrage, correspondant à des contrastes portant :

1. sur le nombre de données d’apprentissage du système : les variantes 1–4 utilisent le
jeu d’apprentissage V2 comportant 411K segments parallèles (voir le Tableau 5.4),
alors que les variantes 5–8 utilisent le jeu d’apprentissage V3 (618K segments pa-
rallèles) ;

2. sur l’utilisation de données rétro-traduites (voir la Section 5.2.1.5), les variantes 3,
4, 7, 8 ayant été apprises avec ces données en supplément des segments parallèles,
et les variantes 1, 2, 5 et 6 sans ;

3. sur l’utilisation d’étiquettes portant sur le genre de l’émission, les variantes 2, 4, 6,
8 suivant cette méthode, contrairement aux variantes 1, 3, 5, 7.

Chacun des huit systèmes a été utilisé pour produire les sous-titres d’un ensemble aléa-
toire d’environ 100 émissions, en contrôlant que la proportion des types d’émissions était
similaire pour chacun des systèmes. Un extrait aléatoire de chaque émission correspon-
dant à une durée d’environ 5 minutes a ensuite été annoté selon la grille décrite à la
section 6.3.2.2. Les principaux résultats peuvent être visualisés grâce aux figures 6.5 et
6.6.

La figure 6.5 montre la distribution des notes moyennes sur 5, ainsi que la distribution
des taux d’erreur de sous-titres (nombre d’erreurs rapporté au nombre de blocs), pour
l’ensemble des instances traitées par l’évaluation métier. La valeur médiane des notes
moyennes est de 2,92 (sachant que selon la grille d’évaluation utilisée par les annotateurs,
les sous-titres acceptables pour diffusion seraient entre 4 et 5) ; tandis que le taux d’erreur
médian vaut 0,43 (soit moins d’une erreur tous les deux blocs).

Les figures 6.6a et 6.6c comparent les indicateurs statistiques des notes moyennes et des
taux d’erreur pour les trois contrastes étudiés. Les résultats n’étant pas assez clairs pour
tirer de conclusion a priori, nous avons réalisé une analyse de variance multifactorielle
(n-way ANOVA, en prenant un intervalle de confiance de 95 %) de la note moyenne et du
taux d’erreur de sous-titres, en considérant comme facteurs le jeu d’apprentissage (V2 ou
V3), l’utilisation de données rétro-traduites (RT), l’utilisation de balises de genre (BG),
et le titre des émissions (p. ex. Journal 20h00). Dans le cas de la note moyenne, l’interac-
tion entre certains facteurs s’est révélée significative, rendant l’interprétation difficile. En
revanche dans le cas du taux d’erreur, l’analyse a abouti à un modèle sans terme d’interac-

110



6.4. Résultats

2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 3.0 3.2 3.4 3.6
Note moyenne

0

20

40

60

80

100

120
Oc

cu
rre

nc
es

variantes 1-8

(a)

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Taux d'erreur de ST

0

25

50

75

100

125

150

175

Oc
cu

rre
nc

es

variantes 1-8

(b)

FIGURE 6.5 – Distribution de la note moyenne sur 5 (a) et du taux d’erreur de sous-titre
(b) pour l’ensemble des productions évaluées manuellement.

tion, pour lequel la version du jeu d’apprentissage et le titre d’émission sont significatifs.
Les figures 6.6b et 6.6d montrent l’influence des émissions (groupées par genre télévisuel)
sur la note moyenne et le taux d’erreur respectivement.

En complément, nous avons également mené une analyse de variance multifactorielle
(avec les mêmes facteurs et le même intervalle de confiance) pour les six notes et les
cinq taux d’erreur subsidiaires décrits à la section 6.3.2.2. La majorité de ces analyses
ont fait émerger des modèles pour lesquels soit l’interaction entre facteurs prévalait, soit
les facteurs d’intérêt n’étaient pas significatifs. Néanmoins, la version de corpus apparaît
significative pour l’analyse du taux de contresens et du taux de faute d’orthographe, tandis
que l’usage d’étiquettes de domaine est significatif pour l’analyse de la note de contresens.
Les figures 6.6e et 6.6f présentent respectivement les indicateurs de position pour les notes
de contresens et les taux de fautes d’orthographe observés.

En parallèle de l’évaluation métier, nous avons réalisé une évaluation automatique des
mêmes sous-titres produits, en reprenant les métriques employées dans les autres expé-
riences 10 (voir Section 6.3.2.1). Les coefficients de corrélation linéaire entre mesures
manuelles et automatiques ont donc pu être calculés, et sont présentés dans la matrice
de la figure 6.7a : les cases plus claires correspondent à des coefficients plus élevés,
soit à une corrélation plus forte. Nous observons notamment une relation entre les mé-
triques automatiques BLEUnb, SARI et 1−TERbr. Le taux de compression CpR est lui
lié aux notes sur la préservation du sens (contresens) et la conservation des mots im-
portants (mots_manquants), ainsi qu’au score BLEUnb : un taux de compression plus
élevé correspondant à une compression plus faible (pour CpR = 1 il n’y a pas de com-

10. À l’exception de CPL>36 et CPS>15, les scores automatiques ont été calculés seulement sur les
extraits annotés, et non pas sur les émissions entières.
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FIGURE 6.6 – Profils statistiques de mesures issues de l’évaluation métier. Plus préci-
sément, les diagrammes présentent (a,b) les notes moyennes, (c,d) les taux d’erreur, (e)
les notes de contresens, et (f) les taux de faute d’orthographe. Les séries rapportées sont
définies soit par (a,c,e,f) le jeu d’apprentissage (V2 ou V3), l’utilisation de données rétro-
traduites (RT), l’utilisation de balises de genre (BG), soit par (b,d) le genre télévisuel. Les
pattes des diagrammes représentent les 2e et 98e centiles.
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(a) (b)

FIGURE 6.7 – Corrélation entre l’évaluation métier et les métriques automatiques : (a)
matrice des coefficients de corrélation de Pearson, (b) tracé des notes sur le critère de
préservation du sens en fonction du score BLEUnb (avec ajustement affine). Les métriques
évaluant un niveau d’erreur ont été passées en négatif ou en complémentaire pour pouvoir
être mises en relation avec les métriques évaluant un niveau de correction.

pression), le nombre de suppressions affectant des éléments importants de la phrase doit
mécaniquement diminuer avec l’augmentation de CpR. Les métriques 100−CPL > 36,
100−CPS > 15 et FRE semblent aller à l’encontre des autres mesures sur la qualité (les
lignes/colonnes en question apparaissant plus sombres), ce qui met en lumière l’opposi-
tion entre d’une part la lisibilité (exprimée par FRE et les contraintes sur CPL et CPS) et
la qualité générale des phrases de sous-titres produites. La figure 6.7b montre le tracé des
notes sur la préservation du sens en fonction du score BLEUnb : plus que les autres me-
sures humaines, la note contresens semble être liée à la métrique BLEUnb (le coefficient
de corrélation linéaire entre les deux est de 0,53).

6.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les travaux réalisés pour mettre en place un sys-

tème entièrement automatisé de génération de sous-titres pour des émissions télévisuelles
en langue française. Ce système prend appui sur un grand corpus associant transcriptions
automatiques et sous-titres de références pour des émissions variées (Chapitre 5), qui sert
à l’apprentissage d’un modèle de traduction de type encodeur-décodeur exploitant l’archi-
tecture Transformer. L’ajout de balises de segmentation explicites dans les textes générés
permet de réaliser le sous-titrage en deux étapes (en comptant la reconnaissance de pa-
role), sans dégradation des performances par rapport à la mise en cascade d’un module de
segmentation distinct.
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Partant du constat que les genres télévisuels qui composent le corpus d’apprentissage
présentent de fortes disparités quant à leurs sous-titres, nous nous sommes particulière-
ment focalisés sur l’étude de méthodes d’adaptation des modèles aux types de sous-titres
et aux genres télévisuels. Nos expériences confirment l’apport des méthodes classiques
d’adaptation, telles que l’utilisation d’étiquettes de genre et l’affinage, notamment quand
elles sont combinées avec une technique d’augmentation de données ; les méthodes fon-
dées sur le contrôle de longueur se sont en revanche montrées peu performantes dans
l’ensemble. Nous observons une corrélation importante entre le taux d’erreur de mots
de la transcription et la qualité des phrases engendrées. Néanmoins nos essais avec une
transcription manuelle, considérée idéale, suggèrent que la performance de la reconnais-
sance de parole n’est probablement l’obstacle principal à la progression des systèmes de
sous-titrage. Dans ce contexte particulier les améliorations délivrées restent modestes, va-
riables selon les genres et les types de sous-titres. Ceci laisse à penser que la ventilation
des données par genre télévisuel est loin de capturer toutes les sources de variation pré-
sentes dans les données et que des distinctions plus fines devraient être opérées pour tirer
le meilleur parti des méthodes d’adaptation. L’évaluation par des experts métier montre
que l’amélioration due à l’augmentation du volume de données et à l’adaptation par éti-
quettes de domaine est toutefois sensible, notamment dans la mesure de la préservation
du sens original.

Dans nos travaux futurs, nous comptons poursuivre l’étude des méthodes d’adaptation
en essayant d’exploiter au mieux la richesse de notre corpus d’apprentissage, pour le-
quel nous disposons de méta-données très riches (par exemple : le nom de l’émission,
la date de télé-diffusion, l’identité des principaux intervenants). Ceci permet en particu-
lier d’explorer la construction de modèles adaptés par émission, ou bien encore adaptés
temporellement pour ce qui concerne en particulier les journaux. Nous avons aussi l’in-
tention de poursuivre l’étude de l’adaptation multi-genre à travers d’autres techniques,
notamment les modules d’adaptation (adapter layers) (Bapna & Firat, 2019). Une autre
question importante concerne les évaluations réalisées, qui s’appuient ici uniquement sur
des métriques automatiques reflétant soit la similarité avec des références, soit la confor-
mité avec la charte du CSA : étudier également l’utilité des sous-titres automatiques du
point de vue de leur utilisation par des sous-titreurs professionnels (en post-édition) ou
des spectateurs est également une perspective importante.
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Chapitre 7

Évaluation de la segmentation des
sous-titres pour des systèmes bout en
bout

7.1 Introduction
La production automatique de sous-titres est une tâche complexe, qui va bien au-delà

de la transcription automatique : en effet les sous-titres doivent non seulement refléter
le contenu des propos, mais aussi satisfaire de multiples exigences formelles en rapport
avec la position à l’écran, la longueur et la couleur du texte, la durée d’affichage et la
synchronisation avec la parole, etc. (voir Section 3.2.1) En outre, une bonne segmentation
du texte (qu’il soit dans la langue d’origine ou traduit) doit répondre à des contraintes
syntactiques et sémantiques, puisque le respect des unités linguistiques facilite la com-
préhension et mène à des sous-titres plus lisibles (Perego, 2008; Rajendran et al., 2013).

Dans ce chapitre 1, nous étudions les manières d’évaluer la qualité des segmentations
produites par des systèmes de sous-titrage bout en bout, qui sont désormais de plus en
plus fréquemment utilisés (Lakew et al., 2019; Liu et al., 2020). Contrairement aux sys-
tèmes en cascade, qui contiennent généralement un module de segmentation indépendant
qui peut être testé en tant que composant autonome en mesurant simplement sa capacité
à reproduire une segmentation de référence pour un texte de référence (texte parfait), les
systèmes bout en bout engendrent directement un texte segmenté, qui peut ne pas corres-
pondre à celui des sous-titres de référence (texte imparfait). Faire la part entre les erreurs
relatives au texte et celles relatives à la segmentation devient alors difficile. Récemment,
des métriques telles que BLEUbr et TERbr (Karakanta et al., 2020a), qui incluent les ba-
lises de segmentation dans le calcul de la qualité globale de la sortie, ont été proposées
pour pallier ce problème. Cependant, leur capacité à évaluer précisément les erreurs de la
segmentation automatique n’a jamais été étudiée. Nous réalisons ici un examen systéma-

1. Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés en collaboration avec Alina Karakanta, dans le
cadre de l’article : Karakanta et al. (2022).
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tique des métriques de segmentation de sous-titres, dans le but de mieux comprendre leur
comportement par rapport aux erreurs textuelles.

Nos contributions pour ce chapitre sont les suivantes :

— Une comparaison des métriques de segmentation existantes, pour évaluer la qualité
des sous-titres dans la situation idéale d’un contenu textuel parfait, correspondant
à celui de la référence (Section 7.3.1).

— Un nouveau score Sigma, dérivant d’une estimation de majorant de BLEUbr, qui
isole l’information liée à la segmentation indépendamment de la qualité du texte
potentiellement imparfait (Section 7.3.2).

— Une méthode de projection de frontière qui rattache les points de coupure de l’hy-
pothèse vers la référence, et permet d’appliquer les mesures de segmentation clas-
siques y compris dans le cas de textes imparfaits (Section 7.3.3).

— EvalSub : Un outil pour pour le calcul des scores à base de référence pour les sous-
titres automatiques. 2

7.2 Produire et évaluer la segmentation des sous-titres

7.2.1 Cadre du problème

Pour ce travail, nous nous concentrons seulement sur l’évaluation de la segmentation,
en considérant que la sortie du système est constituée de texte entrecoupé par des sym-
boles indiquant les limites des segments. Nous supposons de plus que ces symboles sont
de deux types : <eol>, qui indique un changement de ligne sur le même écran, et <eob>,
qui indique la fin d’un bloc sous-titre et le changement d’écran consécutif 3. La figure 7.1
montre un exemple de deux sous-titres (blocs) ré-écrits avec ces notations. Selon les di-
rectives de sous-titrage courantes en anglais (BBC, 2021; Netflix, 2021; TED, 2021), il
ne devrait pas y avoir plus de deux lignes par écran, et chaque ligne devrait contenir au
plus 40 caractères (avec des variations en pratique selon l’audience visée). Pour faciliter la
lecture, les fins de ligne et de sous-titre devraient être positionnées de manière à préserver
autant que possible les unités syntaxiques et sémantiques (Carroll & Ivarsson, 1998). En
outre, la durée d’affichage de chaque sous-titre devrait s’adapter au nombre de caractères
à l’écran (pour respecter la vitesse de lecture), tout en restant synchrone avec le contenu
parlé.

Observer ces contraintes est une tâche complexe, et les sous-titreurs professionnels

2. Notre code permettant de reproduire les expériences est disponible via le dépôt https://github.
com/fyvo/EvalSubtitle.

3. Nous reprenons dans ce chapitre les symboles proposés par Karakanta et al. (2020b) ; dans les cha-
pitres 5 et 3 nous utilisons les balises <br> et <p>, qui correspondent respectivement à <eol> et <eob>.
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This kind of harassment keeps women <eol>
from accessing the internet – <eob>
essentially, knowledge. <eob>

 0:00:31.066,0:00:34.390
 This kind of harassment keeps women
 from accessing the internet --

 0:00:34.414,0:00:36.191
 essentially, knowledge.

FIGURE 7.1 – Exemple d’utilisation des balises <eol> et <eob> pour représenter la seg-
mentation de deux blocs sous-titres.

doivent souvent chercher un compromis entre les différentes règles. De plus, la question
de la délimitation des segments ne dépend pas uniquement de la syntaxe ou du sens du
texte (Diaz Cintas & Remael, 2007, p. 172), mais aussi de facteurs multimodaux tels que
les tours de parole, les pauses dans le discours, et les changements de plan. Cela signi-
fie qu’une importante expertise technique, linguistique et extra-linguistique est impliquée
dans le processus de segmentation, et qu’à ce titre il y a beaucoup à apprendre des res-
sources de véritables sous-titres.

7.2.2 Métriques pour la segmentation

De façon générique, la tâche de segmentation consiste à diviser une séquence en pla-
çant des frontières entre les unités. Ces unités, et les segments qu’ils constituent, peuvent
avoir différentes formes et granularités selon l’application considérée : des paragraphes
peuvent être regroupés par passages ou thèmes dans un document (Hearst, 1997), une
suite continue de caractères peut être découpe en mots (Okabe et al., 2021) etc.

Pour ce qui est de l’évaluation automatique de la segmentation des sous-titres, il existe
deux approches : l’une est d’évaluer séparément le respect de chacune des consignes
précédemment évoquées, puis d’en déduire un score agrégé ; l’autre consiste à essayer de
reproduire des segmentations humaines de référence. Les deux présentent des avantages
et des inconvénients : la première est difficile à mettre en œuvre du fait du besoin de
réaliser une analyse syntaxique et sémantique des sous-titres, et d’accorder un poids juste
à chaque norme ; tandis que la seconde est délicate parce que les métriques habituelles
de comparaison de chaînes ne sont pas appropriées pour les sous-titres. Par exemple, un
changement mineur (en termes de distance d’édition) comme l’ajout d’une balise <eol>

supplémentaire peut donner un affichage invalide avec trois lignes. À l’inverse, l’absence
d’une balise <eol> peut créer une ligne trop longue pour tenir même dans la largeur
de l’écran. Concernant la position des frontières, il peut aussi arriver que déplacer une
balise de trois mots soit moins dommageable (du point de vue des groupes syntaxiques et
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sémantiques) que de la déplacer d’un mot seulement.

Nous portons ici notre attention sur les métriques à base de références, et exprimons
qu’une bonne métrique pour la segmentation des sous-titres devrait pouvoir :

— prendre en compte plusieurs types de frontières ;
— s’adapter au scénario où plusieurs références humaines sont disponibles ;
— traiter les différences de contenu textuel avec la référence ;
— dissocier l’effet d’un mauvais contenu textuel de celui d’une mauvaise segmenta-

tion ;
— aboutir à un équilibre raisonnable entre les différentes contraintes formelles et struc-

turelles.

Ainsi nous menons trois expériences dans lesquelles

1. nous analysons l’application des métriques classiques de segmentation à l’évalua-
tion de la segmentation des sous-titres, en discutant du degré auquel elles rem-
plissent les critères exprimés ci-dessus, dans le cas de textes parfaits (Section 7.3.1) ;

2. nous proposons Sigma, un nouveau score fondé sur BLEUbr, qui permet de séparer
les effets respectifs de la qualité du texte et de la segmentation (Section 7.3.2) ;

3. nous comparons toutes les métriques sur des données réelles de sous-titrage au-
tomatique, engendrées par des systèmes de traduction automatique bout en bout
(Section 7.3.3).

7.3 Protocole expérimental

7.3.1 Sensibilité ou robustesse des métriques

Dans la première expérience, nous examinons le comportement des métriques de seg-
mentation standard et des métriques précédemment utilisées pour l’évaluation de la seg-
mentation des sous-titres (BLEUbr et TERbr, voir Section 3.5), pour des textes parfaits
produits artificiellement en contrôlant le niveau de dégradation de la segmentation. Les
métriques testées sont les suivantes :

— Précision, rappel et F1 (Álvarez et al., 2016) : La précision est définie comme la
proportion de frontières dans l’hypothèse qui sont vérifiées dans la référence ; tandis
que le rappel est la proportion de frontières dans la référence qui sont correctement
prédites dans l’hypothèse. F1 est la moyenne harmonique de la précision et du
rappel.

— Métriques fondées sur des fenêtres : Pk (Beeferman et al., 1999) attribue une
pénalité à chaque position d’une fenêtre glissante 4 si l’hypothèse et la référence

4. Dans ce contexte les frontières entre segments ne sont pas considérées comme des symboles faisant
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sont en désaccord sur l’appartenance de ses deux extrémités à un même segment,
tandis que WindowDiff (WD) (Pevzner & Hearst, 2002) attribue une pénalité si
le nombre de frontières de segment à l’intérieur de chaque fenêtre diffère entre la
référence et l’hypothèse.

— Métriques fondées sur la distance d’édition : Segmentation similarity (SegSim)
(Fournier & Inkpen, 2012) calcule la proportion de frontières qui ne sont pas trans-
formées quand les segmentations sont comparées en utilisant la distance d’édition
en tant que fonction de pénalité. Boundary similarity (BoundSim) (Fournier, 2013)
est une adaptation de Segmentation similarity, qui modifie les poids assignés à
chaque opération d’édition, ainsi que la méthode de normalisation. Ces deux mé-
triques prennent en compte les transpositions sur une certaine distance (typique-
ment un mot), qui réduisent la pénalité pour les quasi-erreurs (c.-à-d. les frontières
prédites qui sont proches de positions de référence). Pour TERbr (Karakanta et al.,
2020a), tous les mots à l’exception des balises de segmentation sont masqués (avec
un unique symbole) dans chaque paire hypothèse-référence, préalablement au cal-
cul du TER (Snover et al., 2006) sur ces séquences.

— BLEUbr (Karakanta et al., 2020a) : Score BLEU calculé sur le texte entrecoupé
avec les symboles spéciaux représentant la segmentation d’affichage des sous-titres.
Cette mesure a souvent été rapportée conjointement avec BLEUnb (no breaks) ,
version du score calculée en retirant les balises frontières de l’hypothèse et de la
référence.

Afin d’étudier la sensibilité/robustesse des métriques de segmentation pour la tâche de
sous-titrage, nous apportons des modifications à la référence de manière contrôlée. Plus
précisément, nous modifions de manière contrôlée la référence :

— déplacer une frontière d’une, deux ou trois positions, vers la droite ou vers la gauche
(shift.1, shift.2, shift.3) ;

— ajouter une frontière à une position précédemment inoccupée, c’est-à-dire entre
deux mots ordinaires (add) ;

— supprimer une frontière existante (delete) ;
— changer le type d’une frontière, par exemple remplacer une balise <eol> par une

balise <eob> (replace).

Pour chaque type d’opération, nous augmentons graduellement le pourcentage de fron-
tières affectées (20 %, 40 %, 60 %, 80 % et 100 %). Par exemple, le scénario noté
shift.1.20 correspond au décalage d’une position de 20 % des frontières de référence,
alors que delete.80 signifie la suppression de 80 % des frontières de référence. Les
pourcentages pour les cas d’addition de frontières se réfèrent au nombre initial de balises,

partie de la séquence.

119



Chapitre 7. Évaluation de la segmentation des sous-titres pour des systèmes bout en bout

REF the car has just left Paris <eol> for its destination London <eob> where it will
arrive next Sunday <eol> if all goes well . <eob>

HYP the car has just left Paris <eol> for his destination : London <eob> where he
arrives <eol> next Sunday if <eol> all goes well . <eob>

Le bigramme « left Paris » et le trigramme « all goes well » sont tous deux comptés par
BLEUnb et BLEUbr ; le bigramme « London <eob> » et le trigramme « Paris <eol> for »
sont comptés par BLEUbr mais pas par BLEUnb ; inversement le bigramme « if all » et le
trigramme « arrive next Sunday » sont comptés par BLEUnb mais pas par BLEUbr.

FIGURE 7.2 – Comparaison entre BLEUnb et BLEUbr.

et non au nombre de positions libres (entre deux mots ordinaires) ; ainsi, add.100 double
le nombre de frontières. Pour finir, les métriques sont calculées entre les ensembles test
modifiés et la référence.

7.3.2 BLEUbr : effets liés au contenu et à la segmentation

Dans la deuxième expérience, nous étudions si BLEUbr permet de saisir la qualité de la
segmentation. Les deux formes de BLEU, avec (BLEUbr) et sans (BLEUnb) frontières, ont
parfois été rapportées ensemble (p. ex. dans (Karakanta et al., 2020a) et (Buet & Yvon,
2021a)), dans le but de mettre distinctement en relief le niveau du contenu textuel (par la
valeur de BLEUnb) et celle de la segmentation (par la valeur de BLEUbr relativement à
celle de BLEUnb). Cependant, la relation entre les deux scores suggère que cette interpré-
tation est excessivement simplificatrice, incitant à mener une analyse plus profonde.

BLEUbr est calculé sur des séquences plus longues que BLEUnb, ce qui implique un
plus grand nombre de n-grammes à faire concorder. Puisque prédire correctement le
nombre et le type des balises de segmentation est généralement plus simple que de prédire
les mots eux-mêmes, BLEUbr a habituellement une meilleure précision unigramme, qui
peut à son tour affecter les précisions d’ordre supérieur 5. Cela laisse entendre que la diffé-
rence absolue ou relative entre les deux scores n’est pas un signal exact de la qualité de la
segmentation en elle-même : il peut être correct d’interpréter BLEUbr > BLEUnb comme
un indice de bonne segmentation, mais l’intensité de ce signal ne peut pas être évaluée de
façon réaliste à partir de ces deux mesures seules. Comment alors comparer BLEUnb et
BLEUbr ? Quand BLEUnb = 100, dans le cas de textes parfaits, BLEUbr ne peut évidem-
ment pas être plus grand ; dans cette situation, une baisse de BLEUbr reflète directement
des erreurs de segmentation. Avec des textes imparfaits toutefois, plus BLEUnb est bas,
plus il aisé d’observer des valeur de BLEUbr supérieures à celles de BLEUnb.

5. Dans la quasi-totalité de nos simulations, BLEUbr a une précision unigramme plus élevée que
BLEUnb.
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Les différences entre BLEUbr et BLEUnb, comme le montre la figure 7.2, résultent
de correspondances obtenues pour les n-grammes contenant une balise de segmentation
(dans la suite nommés n-tagrammes), puisque ceux ne contenant pas de balise (p. ex. « left
Paris ») sont comptés de la même façon. Une première façon possible de distinguer l’effet
de la segmentation serait alors de calculer séparément une autre paire de scores : BLEUnb

et BLEUem, où la version BLEUem mesure uniquement les scores de précision par rapport
aux n-tagrammes, la précision unigramme ne comptant que les balises de segmentation, la
précision bigramme comptant les 2-tagrammes tels que « m <bal> » ou « <bal> m », etc.
Néanmoins, BLEUem reste fortement corrélé avec BLEUnb. La raison pour cela est que
les correspondances n-tagrammes pour BLEUem dépendent directement de la précision
(n−1)-gramme pour BLEUnb. Par exemple, « m1 m2 <bal> ou « m1 <bal> m2 » ne peut
être correct que si « m1 m2 » l’est aussi ; ce qui implique que le score n-gramme définit un
majorant pour la précision (n+1)-tagramme.

Nous écartons en conséquence BLEUem et considérons plutôt un majorant de BLEUbr,
noté BLEUbr

+, et calculé comme suit. p1, p2, p3, p4 dénotent respectivement les précisions
modifiées unigramme, bigramme, trigramme et quadrigramme calculées par BLEUnb, α

est le rapport entre le nombre de balises et le nombre de mots ordinaires, et p′1, . . . , p′4
désignent les précisions modifiées correspondantes pour BLEUbr. En supposant que les
frontières sont majoritairement correctes, le nombre d’unigrammes corrects attendus dans
un texte de l mots enrichi avec des balises est p1 × l +α × l, ce qui revient à p′1 =

p1+α

1+α
.

Pour les ordres de n-grammes supérieurs, le calcul exact est plus compliqué (nous le
détaillons dans l’Annexe A), mais un majorant simple peut être exprimé de la manière
suivante :

p′n ≤
(1− (n−1)α)× pn +nα × pn−1

1+α
(7.1)

Cette majoration est valide en supposant que : (a) chaque balise fait partie de n n-tagrammes,
au sein desquels elle est entourée par des mots ordinaires 6 ; (b) les séquences sont suffi-
samment longues pour pouvoir faire l’approximation l

l+1 ≈ 1. Nous déduisons aisément
BLEUbr

+ majorant de BLEUbr, que nous obtenons en pratique à l’aide des calculs inter-
médiaires de BLEUnb. Cette valeur peut servir d’estimation de la meilleure valeur BLEUbr

atteignable, étant donné un certain score BLEUnb. Nous définissons ainsi notre nouveau
score Sigma (S) comme :

S = 100× BLEUbr

BLEUbr
+ (7.2)

Les valeurs proches de 100 devraient indiquer une bonne segmentation (BLEUbr appro-
chant de son maximum), et les valeurs les plus basses une mauvaise segmentation, cela

6. En théorie il pourrait y avoir plusieurs balises dans un même n-tagramme, mais cela impliquerait des
lignes de sous-titres d’un ou deux mots, ce qui n’arrive que rarement dans nos références.
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indépendamment de la valeur de BLEUnb.

Nous vérifions empiriquement les postulats ci-dessus en deux étapes. Tout d’abord nous
explorons la relation entre BLEUbr et BLEUnb pour des sorties de système imparfaites, en
laissant la segmentation inchangée. Pour simuler ces productions, nous introduisons du
bruit à l’intérieur du texte de référence, sans déplacer ou changer le type des frontières.
Le processus de bruitage consiste à appliquer une combinaison d’opérations d’édition (in-
sertion, suppression, substitution, à parts égales) correspondant à un certain pourcentage
du nombre de balises (de 0 à 90, avec un pas de 10). Ensuite nous passons au cas où
les erreurs textuelles des textes imparfaits sont conjuguées avec des erreurs de segmenta-
tion. Nous effectuons les changements de segmentation (combinaison d’opérations sur les
frontières, en suivant la même procédure que pour les mots) dans les références bruitées
de la première étape, et nous comparons le comportement de notre nouveau score Sigma

par rapport à BLEUbr, pour différentes valeurs de BLEUnb.

7.3.3 Projection de frontières et données réelles

Dans la troisième expérience, nous sortons du cadre de la dégradation contrôlée du
texte et de la segmentation pour examiner l’utilité de Sigma lors de l’évaluation de sor-
ties réellement engendrées par des systèmes de sous-titrage bout en bout. Dans ce but,
nous comparons Sigma à BLEUbr et TERbr, ainsi qu’aux métriques de segmentation clas-
siques. Pour pallier le fait que ces métriques usuelles ne peuvent pas être calculées pour
des textes imparfaits, nous mettons en place une méthode de projection de frontières fon-
dée sur l’alignement entre référence et hypothèse, comme illustré par la figure 7.3. Étant
donné Ref(1, .., i) et Hyp(1, .., j) une paire de séquences référence-hypothèse, où i et j

sont respectivement les nombres de lignes de sous-titres dans la référence et l’hypothèse,
nous découpons chaque séquence au niveau des balises, de façon à obtenir i et j sous-
segments de part et d’autre. Alors les sous-titres de référence sont alignés avec ceux de
l’hypothèse selon l’algorithme MWER (Matusov et al., 2005). Après quoi est obtenue une
nouvelle référence Refproj(1, .., j), qui contient le texte de référence segmenté aux posi-
tions de balise projetées depuis l’hypothèse. Comme Hyp et Refproj ont le même nombre
de lignes de sous-titres, les types des balises de Refproj sont simplement copiés sur ceux
de l’hypothèse. Ce transfert de frontières de l’hypothèse vers la référence nous permet
d’appliquer les métriques de segmentation standard entre la référence projetée Refproj et
la vraie référence Ref, de la même façon que dans la section 7.3.1.

Les sorties réelles à évaluer proviennent de précédents travaux : nous mettons en œuvre
la projection de frontières pour les productions des quatre systèmes proposés par Kara-
kanta et al. (2020a) dans la direction En−→Fr. Ces systèmes sont, respectivement, un mo-
dèle de traduction automatique neuronale (NMT), un modèle de traduction de parole en
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Hyp
 1. Imaginez que vous vous réveillez à un inconnu, <eob>
 2. parfois à des inconnus multiples, <eob> 


Ref
 1. Imaginez que vous vous réveillez <eol>
 2. un matin et qu'un inconnu, <eob>

 3. ou parfois plusieurs inconnus, <eob>

Ref_proj
 1. Imaginez que vous vous réveillez un matin et qu'un inconnu, <eob>
 2. ou parfois plusieurs inconnus, <eob>

Text

Boundaries

FIGURE 7.3 – Projection de frontières de l’hypothèse vers la référence fondée sur l’ali-
gnement des sous-titres.

cascade (Cas), et deux modèles de traduction de parole bout en bout : e2ebase, entraîné
uniquement sur MuST-Cinema, et e2ept , pré-entraîné sur de grandes quantités de données
de traduction de parole et affiné sur MuST-Cinema. Nous effectuons les mesures sur la
segmentation et discutons du classement des systèmes en comparant Sigma avec : (a) les
métriques classiques de segmentation appliquées après projection des frontières ; (b) les
valeurs BLEUbr et TERbr calculées directement sur les sorties (sans projection).

7.3.4 Données et implémentation

Les données de sous-titrage utilisées dans les expériences proviennent du corpus MuST-
Cinema (Karakanta et al., 2020b). L’ensemble test de MuST-Cinema est une compilation
des fichiers de sous-titres de neuf « TED talks », totalisant 545 phrases entrecoupées de
symboles spéciaux qui marquent les frontières de sous-titres. Pour les expériences des
sections 7.3.1 et 7.3.2 nous utilisons la partie anglaise des paires anglais-français, tandis
que pour la méthode de projection de frontières nous utilisons la partie française.

Le code pour réaliser les mesures sur la segmentation est implémenté en python, et
repose sur des librairies existantes. Les métriques fondées sur des fenêtres (Pk, Window-
Diff), de même que Segment Similarity et Boundary Similarity, sont calculées à l’aide du
paquet SegEval 7 (Fournier, 2013). BLEU et TER sont calculés avec SacreBLEU 8 (Post,
2018).

7. https://pypi.org/project/segeval/
8. BLEU|#:1|c:mixed|e:no|tok:13a|s:exp| v:2.0.0

TER|#:1|c:lc|t:tercom|nr:no|pn:yes|as:no| v:2.0.0
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FIGURE 7.4 – Comportement des métriques de segmentation lorsque la segmentation
de référence est graduellement perturbée en appliquant sur les frontières les opérations
shift.1, shift.2, shift.3, add, delete, et replace. Les métriques qui ne traitent
pas la distinction entre différents types de frontières n’ont pas été calculées pour le cas
replace.

7.4 Résultats

7.4.1 Sensibilité aux changements de segmentation

Nous observons ici l’impact de différents types et niveaux de bruit sur les métriques de
segmentation présentées à la section 7.3.1. Outre les souhaits exprimés à la section 7.2.1,
nous formulons certaines attentes concernant la pénalisation des perturbations, en fonc-
tion de leur nature et de leur incidence sur l’expérience des usagers. Les déplacements
(shift) correspondent à avoir le bon nombre de sous-titres, mais segmentés de manière
non-optimale pour la compréhension. Dans la situation d’un décalage d’une seule posi-
tion, il est d’autant plus vraisemblable que l’intégrité des unités syntaxiques adjacentes
soit compromise (puisque les sous-titres de référence sont supposés respecter un décou-
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0.86 0.72 0.6 0.74 0.73 1 0.95 0.71 0.51 0.57
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FIGURE 7.5 – Matrice de corrélation linéaire entre les métriques de segmentation. Les
coefficients ont été calculés avec les valeurs mesurées au cours de l’expérience décrite
section 7.3.1. CPL<42 est le pourcentage de lignes de sous-titres conformes à la norme
de longueur maximale de 42 caractères.

page syntaxique cohérent, et que les syntagmes unitaires ne sont pas majoritaires). Pour
cette raison, une métrique adaptée à la segmentation des sous-titres ne devrait pas être
moins sensible aux quasi-erreurs. Quant aux opérations d’addition (add), de suppression
(delete) et de substitution (replace), chacune peut mener à une erreur critique ; une
suppression impliquera un sous-titre trop long, une addition provoquera un sous-titres
trop court, et un remplacement pourra résulter en un trop grand nombre de lignes. En
l’absence d’étude montrant clairement l’effet de chaque opération sur l’expérience utili-
sateur, nous préférons qu’une métrique pénalise de manière égale la sur-génération et la
sous-génération de frontières, ainsi que l’interversion du type de frontière. Les résultats
des scénarios de dégradation sont illustrés par la figure 7.4. La corrélation entre les mé-
triques est analysée au travers de la matrice des coefficients de Bravais-Pearson, dans la
figure 7.5.

Pour la précision et le rappel, le déplacement des balises est à l’origine des plus fortes
baisses, bien que le nombre de frontières soit préservé. De façon intéressante, les dépla-
cements d’une position sont plus défavorables que ceux de deux positions, eux-mêmes
pires que ceux de trois positions (ce qui correspond au fait que les lignes de deux ou trois
mots sont plus fréquentes que celles qui sont unitaires). La différence se voit davantage
pour les pourcentages au-delà de 60 %. F1 est plus bas pour les suppressions que pour les
additions, du fait d’une détérioration plus importante du rappel.
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Par définition, l’erreur mesurée par Pk est toujours moins importante que celle mesurée
par WindowDiff (une erreur pour Pk est une erreur pour WindowDiff, mais l’inverse n’est
pas vrai). Comme l’avaient noté et critiqué Pevzner & Hearst (2002), Pk pénalise les faux
négatifs plus lourdement que les faux positifs (dans notre expérience, les faux négatifs
correspondent aux suppressions, et les faux positifs aux additions). Ainsi Pk semble être
plus orientée vers le rappel que les autres métriques, ce que confirment les coefficients
de corrélation. Comme la précision et le rappel, Pk et WindowDiff sont plus sensibles
aux suppressions qu’aux additions. Cependant pour ces métriques, et à l’inverse de la
précision et du rappel, la pénalisation des déplacement augmente avec leur taille.

SegSim calcule des valeurs toujours assez hautes dans l’absolu (comme mentionné
par Fournier (2013)), ce qui peut être gênant pour l’interprétation par défaut de lisibilité.
La nouvelle normalisation introduite pour BoundSim résout notamment ce problème. De
même que les métriques fondées sur les fenêtres, SegSim et BoundSim sont plus sensibles
aux suppressions qu’aux additions, et pénalisent moins les quasi-erreurs (ici shift.1).
Cela s’explique par le fait que le décalage de frontière par une position est comptabilisé
comme une transposition, tandis que les déplacements plus longs coûtent une addition
et une suppression du point de vue de la distance d’édition. Au contraire de SegSim et
BoundSim, TERbr est relativement indifférent au type d’erreur, montrant un équilibre
entre add, delete et shift.3. Toutes les métriques fondées sur la distance d’édition
sont cependant moins sensibles aux substitutions.

BLEUbr reste globalement dans l’intervalle 45 – 100, à cause du contenu textuel qui
n’est pas bruité (il s’agit de la seule métrique à le prendre en compte). Il n’y a pas vrai-
ment de sensibilité par rapport à la taille des déplacements, les décalages par une, deux
ou trois positions obtenant approximativement les mêmes scores ; néanmoins les dépla-
cements sont davantage sanctionnés que les autres types de dégradation. Bien qu’étant
une métrique fondée sur la précision, BLEUbr est ici en partie robuste au type d’erreur,
pénalisant de manière égale les suppressions, les additions, ainsi que les substitutions. Il
faut considérer le fait qu’une frontière omise à tort (faux négatif) affectera la précision
n-gramme (pour n > 1), quoique de façon moins importante qu’une frontière incorrec-
tement ajoutée. Ainsi, cet équilibre entre la réponse aux additions et aux suppressions
pourrait être attribué à l’effet de la pénalité de brièveté (brevity penalty), qui diminue le
score des segments auxquels manquent des balises.

Enfin, pour revenir aux conditions que nous avions définies pour une bonne métrique
de segmentation : la capacité à prendre en compte différents types de frontières est pré-
sente dans SegSim, BoundSim, BLEUbr, et TERbr. BLEUbr et TERbr peuvent exploiter
plusieurs références humaines. Concernant l’équilibre entre les contraintes formelles et
structurelles, alors que toutes les métriques se corrèlent entre elles assez fortement, la
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corrélation avec la conformité à la norme de longueur (CPL<42 dans la figure 7.5) est
en général relativement faible, avec un coefficient supérieur à 0,5 uniquement pour Pk,
BoundSim et le rappel. Les métriques précision-rappel peuvent donner une idée de la na-
ture des erreurs commises (sur-segmentation ou sous-segmentation), mais elles devraient
être calculées séparément pour chaque type de balise puis combinées. Cela suggère qu’il
n’existe pas encore de métrique qui incorpore réellement les contraintes formelles et struc-
turelles.

Remarquons aussi qu’une tolérance spécifique pour les quasi-erreurs n’est pas une pro-
priété souhaitable pour une métrique de segmentation de sous-titres (même si elle pourrait
être pertinente dans un autre contexte). Au contraire des mesures fondées sur les fenêtres
ou la distance d’édition, BLEUbr est en phase avec nos attentes au sujet de la distance
de déplacement des frontières. BLEUbr réalise aussi une certaine symétrie entre les opé-
rations d’addition, de soustraction, et de remplacement. Ainsi BLEUbr semble avoir des
traits correspondant à nos critères pour une bonne métrique de segmentation. Toutefois
nos présomptions sur la relation entre les métriques et l’expérience des usagers doivent
encore être validées à la lumière de jugements humains ; seule une étude recueillant des
avis d’utilisateurs permettra de conclure définitivement sur la qualité des métriques.

7.4.2 Que mesure vraiment BLEUbr ?

Malgré ses défauts, BLEUnb reste une métrique incontournable pour la recherche sur
la traduction et le sous-titrage automatiques. Pour ce qui concerne son rapport avec la
qualité de la segmentation, nous avons montré à la section 7.4.1 que pour un texte parfait
(BLEUnb = 100), les valeurs de BLEUbr sont effectivement cohérentes avec le niveau de
dégradation (voir le quatrième graphe de la Figure 7.4), ayant même l’avantage d’être
sensible aux différences de type de frontière, tout autant qu’aux ajouts et aux suppres-
sions. La question vers laquelle nous nous tournons désormais est celle de l’utilité de
BLEUbr pour des textes imparfaits. Nous voudrions évaluer indépendamment la qualité
du contenu textuel (avec BLEUnb) et la qualité de la segmentation dans la prédiction du
système. Les mesures BLEUbr (utilisée dans ce sens dans les travaux précédents) et Sigma

(Equation (7.2)) peuvent-elles remplir ce rôle?

Tout d’abord, dans le cas d’une segmentation « parfaite » mais d’un texte imparfait,
la figure 7.6 montre que la relation entre BLEUbr et BLEUnb est linéaire. Cela confirme
l’hypothèse selon laquelle les deux métriques sont trop corrélées pour que leur diffé-
rence puisse indiquer clairement la qualité de la segmentation. Il apparaît également que
BLEUbr ne peut pas dépasser (puisque dans cette configuration la segmentation n’a pas été
affectée par le bruit) une borne supérieure qui est fortement liée à BLEUnb. Étant donné
la dépendance entre BLEUbr et BLEUnb, rapporter les deux scores n’est pas instructif, et
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le signal de la segmentation devrait être recherché dans une autre relation.
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FIGURE 7.6 – Linéarité de BLEUbr par rapport à BLEUnb, pour des instances où seul
le texte a été bruité (voir Section 7.3.2). La régression linéaire donne un coefficient de
détermination de 0,998, et une erreur type de 1,2.

Ensuite, dans le cadre d’un texte et d’une segmentation imparfaits, la figure 7.7a confirme
le postulat selon lequel les occurrences où BLEUbr dépasse BLEUnb sont plus nom-
breuses pour les petites valeurs de BLEUnb. Et par opposition à BLEUbr, Sigma conserve
le même domaine indépendamment de la valeur de BLEUnb. Ceci est illustré par la fi-
gure 7.7b, dans laquelle Sigma est tracé pour diverses valeurs de BLEUnb. Sigma réagit
linéairement à la quantité de bruit apporté à la segmentation, mais nous observons une dé-
rive de son intervalle de valeurs lorsque BLEUnb décroît (de [74,3 ;100] pour mixed.0 à
[63,2 ;95,8] pour mixed.90). Néanmoins, dans un scénario réaliste, BLEUnb serait typi-
quement contraint à un intervalle entre 25 et 55 (correspondant aux quatre séries centrales
de la Figure 7.7b). De plus, l’incidence de cette dérive serait d’autant plus limitée quand
serait comparée la capacité à segmenter de deux systèmes proches en termes de valeurs
BLEUnb. Il en résulte que Sigma peut être une bonne estimation pour capturer la qualité
de segmentation, quelle que soit la qualité du contenu textuel engendré.

7.4.3 Évaluation de vraies productions

Nous nous intéressons maintenant à l’évaluation de la segmentation pour de véritables
sorties de systèmes bout en bout. Comme les métriques classiques ne peuvent pas être
appliquées avec des textes imparfaits, nous utilisons la méthode de projection de fron-
tières afin de comparer la hiérarchie des systèmes selon ces métriques et selon Sigma. Les
scores sont rapportés dans les tableaux 7.1 et 7.2. Sigma classe le système NMT comme
le meilleur avec un score de 89,2, suivi par Cas avec 83,1, puis par les systèmes directs
qui sont assez proches aux alentours de 81,5. Les métriques classiques calculées sur la
référence projetée (Tableau 7.1) ainsi que BLEUbr et TERbr (Tableau 7.2) s’accordent
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FIGURE 7.7 – Valeurs de BLEUbr (a) et Sigma (b) après avoir appliqué du bruit à la seg-
mentation, pour différents seuils de BLEUnb (10 niveaux de bruitage de la segmentation
pour chaque seuil BLEUnb, 10 seuils BLEUnb de 100 à 8,5). (a) montre que BLEUbr dé-
croît avec BLEUnb, tandis que dans (b) Sigma reste stable.

clairement avec Sigma sur le fait que le système NMT produit les meilleures segmentations
parmi celles examinées. Pour les conférences TED, les sous-titres traduits (qui sont nos
références dans le corpus MuST-Cinema) sont habituellement rédigés en prenant comme
patron ceux en langue originale ; par conséquent il n’est pas surprenant qu’un modèle
prenant en entrée les sous-titres en langue source puisse atteindre un haut niveau de si-
militude avec la référence (il s’agit essentiellement de copier correctement les balises).
Cependant, l’accord général entre métriques ne tient plus pour ce qui concerne les trois
systèmes de traduction de parole, Cas, e2ebase et e2ept . L’architecture en cascade semble
ici avoir l’avantage, obtenant six fois une valeur sensiblement supérieure (pour Window-
Diff, SegSim, la précision, BLEUbr et les deux versions de TERbr), et étant dans trois cas
comparable avec e2ept , qui est meilleur d’après BoundSim et le rappel. Les résultats re-
lativement proches pour beaucoup de mesures, en particulier Sigma, ne permettent pas de
départager clairement les deux systèmes directs. Cela pouvait être attendu, puisque e2ept

était pré-entraîné sur du texte non-segmenté, ce qui améliore la qualité de la traduction,
mais n’apporte pas de données de segmentation supplémentaires par rapport à e2ebase. La
longueur de la sortie engendrée paraît avoir aussi de l’importance : les métriques forte-
ment corrélées avec la conformité de longueur des lignes (CPL<42) placent e2ept devant
Cas (CPL < 42 = 95 % pour e2ept , et CPL < 42 = 91 % pour Cas). Dans l’ensemble, les
deux systèmes fondés sur la traduction de parole semblent des erreurs de types différents
(Cas a une plus grande précision, e2ept a un meilleur rappel), mais pour la plupart des
métriques les valeurs sont si proches qu’il est difficile de dire quelle segmentation est à
préférer.

Les résultats montrent que, quoique les métriques soient capables de récompenser jus-
tement les bonnes productions, il est difficile dans un cadre d’évaluation réel de faire la
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Systèmes Pk WD SSim BSim Préc. Rapp. F1 BLEUbr TERbr

NMT 0,192 0,208 0,979 0,637 0,711 0,735 0,723 83,18 6,87
Cas 0,252 0,270 0,970 0,519 0,639 0,667 0,653 76,14 8,91
e2ebase 0,257 0,277 0,969 0,515 0,601 0,667 0,632 75,00 9,29
e2ept 0,252 0,276 0,969 0,525 0,610 0,702 0,653 74,89 9,24

TABLE 7.1 – Résultats de l’évaluation de la segmentation pour quatre systèmes bout en
bout, en utilisant la méthode de projection de frontières (Section 7.4.3). Les meilleurs
scores parmi les systèmes prenant de la parole en entrée sont soulignés.

Systèmes BLEUbr TERbr Sigma

NMT 32,16 19,38 89,2
Cas 26,34 23,23 83,1
e2ebase 22,53 24,48 81,8
e2ept 26,36 23,52 81,5

TABLE 7.2 – Résultats de l’évaluation de la segmentation pour quatre systèmes bout en
bout, avec des métriques supportant les textes imparfaits. Les meilleurs scores parmi les
systèmes prenant de la parole en entrée sont soulignés.

distinction entre des sorties dont la qualité de segmentation est similaire, cela deman-
dant des mesures suffisamment précises. Néanmoins, Sigma s’accorde relativement bien
avec la majorité des métriques concernant le classement du modèle en cascade au sein
des systèmes de traduction de parole. La projection de frontières est utilisée ici comme
un moyen pour dissocier les effets de la qualité du texte et de la segmentation, mais les
scores obtenus en suivant cette méthode sont affectés par la performance de l’algorithme
d’alignement, notamment pour les sorties de pauvre qualité. D’un autre côté, les mé-
triques calculées directement sur des textes imparfaits (BLEUbr et TERbr) sont fortement
influencées par la qualité de la traduction, comme le suggèrent entre autres les différences
d’évaluation lorsque BLEUbr est appliqué pour une référence projetée (Tableau 7.1) ou
pour l’hypothèse elle-même (Tableau 7.2). Sigma n’est contraint par aucune de ces li-
mitations, et fournit une solution claire et aisément exécutable pour l’évaluation de la
segmentation de textes imparfaits.

Enfin nous faisons le lien avec le chapitre 6, en évaluant avec Sigma les systèmes de
sous-titrage intralingues avec architecture en cascade qui y avaient été présentés : simpli-
fication et segmentation séparées (Transformer + règles), simplification et segmentation
conjointes grâce aux balises de segmentation (Transformer + BS), adaptation au genre
par étiquettes de domaine (+ BG) ou par contrôle de la longueur/fréquence d’affichage
(+ LRPECPS∗), et utilisation de données rétro-traduites complémentaires (+ RT). Les ré-
sultats se trouvent dans la figure 7.8. Nous remarquons en premier lieu que de façon éton-
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nante, le score Sigma n’augmente pas nécessairement avec la taille du corpus d’apprentis-
sage ; effectivement le système Transformer + BS obtient bien un meilleur score en étant
entraîné sur le point d’étape V4 du corpus (la dernière et plus grande version), mais obtient
une valeur Sigma plus haute avec V1 qu’avec V2 ou V3, alors que du point de vue de la
quantité de données V1<V2<V3. Nous pouvons également voir que la segmentation est
mieux réalisée conjointement avec la simplification (grâce aux balises de segmentation),
que séparément avec le module à règles (la différence Sigma entre Transformer + règles et
Transformer + BS est 7,7, alors que l’écart en BLEUnb n’est que de 0,3). Une influence
positive peut être notée pour l’usage de données rétro-traduites ; les exemples d’appren-
tissage engendrés par rétro-traduction sont peut-être particulièrement bénéfiques pour la
segmentation parce que la principale transformation qu’ils exhibent est l’insertion des ba-
lises d’affichage (tandis les vrais exemples présentent davantage de différences au niveau
du contenu textuel). Concernant l’adaptation au genre télévisuel, la méthode par étiquettes
de domaine ne permet pas d’améliorer la valeur Sigma (une baisse sensible est même vi-
sible entre Transformer + BS et Transformer + BS + BG). Au contraire, la méthode de
contrôle de longueur LRPE obtient ici le meilleur résultat (Sigma = 71,14), alors qu’elle
réalise le plus bas BLEUnb (40,1) parmi les système comparés sur la figure 7.8 (le plus
haut score BLEUnb étant de 45,5, pour Transformer + BS + RT + BG). Ainsi, les ap-
proches qui avaient apporté des améliorations à la qualité du texte simplifié ne se révèlent
pas systématiquement avantageuses pour la segmentation ; dans le futur l’expérimentation
avec les méthodes de contrôle de longueur pourraient être approfondies, en relâchant no-
tamment la contrainte sur la fréquence d’affichage afin d’atténuer la dégradation selon les
métriques BLEUnb et SARI.

7.5 Conclusion
Nous avons analysé des métriques et des méthodes pour évaluer avec référence une

segmentation de texte correspondant à des sous-titres mis en forme pour l’affichage. Notre
expérience d’ajout de bruit artificiel à la segmentation montre que pour des textes parfaits,
BLEUbr remplit nos critères pour ce que doit être une bonne métrique de segmentation de
sous-titres. Toutefois, dans la situation de textes imparfaits, BLEUbr est fortement corrélé
avec le score BLEU habituel (BLEUnb) ; ainsi l’information sur la segmentation ne peut
pas être extraite d’une simple différence entre BLEUbr et BLEUnb. Nous introduisons
donc Sigma, une nouvelle mesure pour la segmentation des sous-titres, qui correspond
au rapport entre BLEUbr et une estimation de sa valeur potentielle maximale. Afin de
comparer Sigma avec les métriques de segmentation classiques pour l’évaluation de vraies
sorties de systèmes bout en bout, nous proposons en outre une méthode qui transfère les
balises de sous-titres de l’hypothèse vers la référence. Nous notons que dans un cadre réel
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FIGURE 7.8 – Comparaison des scores Sigma (moyenne sur le groupe d’émissions de test
du corpus de sous-titrage en français, voir Chapitre 5) pour différents systèmes de sous-
titrage intralingues en cascade, évoqués au chapitre 6. BS, RT et BG dénotent respective-
ment l’usage de balises de segmentation (p. opp.à un module de segmentation à règles),
de rétro-traduction, et de balises de genre. CpR∗ et CPS∗ indiquent que les consignes de
longueur selon CPS sont adaptées pour chaque domaine. V1 – 4 indique le point d’étape
du corpus d’apprentissage.

d’évaluation, les métriques existantes ne s’accordent pas toujours sur le classement entre
les productions. Nous pensons qu’une conclusion définitive sur l’exactitude et la précision
des méthodes d’évaluation de la segmentation ne sera possible qu’après considération de
la corrélation avec le jugement humain. Néanmoins, l’analyse présentée dans ce chapitre
met en lumière des aspects critiques de l’évaluation de la segmentation de sous-titres, qui
seront à prendre en compte pour la conception d’études sur l’expérience des usagers, ou
pour l’amélioration du calcul de Sigma.
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Chapitre 8

Conclusion
Dans cette thèse nous avons étudié l’utilisation de méthodes neuronales de simplifi-

cation automatique pour la production de sous-titres intralinguistiques. Nos travaux se
sont d’abord portés sur l’analyse des mécanismes de contrôle de longueur dans les mo-
dèles encodeur-décodeur, qui permettent d’appliquer différents degrés de compression
aux phrases engendrées (Chapitre 4). Nous avons ensuite procédé à la création d’un cor-
pus d’apprentissage pour le sous-titrage d’émissions télévisées en français, en recueillant
les vidéos et les sous-titres des programmes fournis par france.tv access, dans le cadre
du projet ROSETTA (Chapitre 5). Cet ensemble de données nous a permis d’entraîner
des systèmes de sous-titrage automatique, que nous avons adaptés aux genres télévisuels,
notamment en utilisant des méthodes de compression contrôlée (Chapitre 6). Enfin nous
avons examiné le problème de l’évaluation de la segmentation d’affichage des sous-titres,
qui ne peut pas être effectuée avec les métriques classiques pour la segmentation si le
système réalise conjointement la génération du texte et le placement des coupures : cette
lacune nous conduit à proposer une nouvelle métrique, Sigma.

Au chapitre 4, nous avons effectué une étude comparative de plusieurs méthodes de
contrôle de longueur, pour la compression et la décompression de phrase. Les résultats
reflètent l’existence d’un compromis entre l’exactitude du contrôle et la qualité du texte
produit. Les modèles qui encodent la longueur totale visée présentent un avantage du point
de vue de la qualité, tandis que ceux qui encodent la longueur restante à chaque étape de
décodage sont plus précis sur la réalisation de l’objectif. Il apparaît aussi qu’un encodage
de la longueur par plongement est préférable à un encodage continu par la norme en ce
qui concerne la précision du contrôle. Un sondage des états cachés du décodeur semble
indiquer que l’objectif de longueur fourni extérieurement y est encodé distinctement de la
représentation interne de la longueur (expliquant la relativité du contrôle).

Au chapitre 5 nous avons présenté la création du corpus pour le sous-titrage automa-
tique d’émissions de télévision françaises, à partir de données (vidéos et sous-titres pro-
fessionnels) collectées au cours du projet ROSETTA. Le traitement de ces données com-
prenait la récupération des fichiers au travers d’une API exposée par france.tv access, la
transcription des émissions avec un logiciel commercial, et l’alignement des sous-titres
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avec les transcriptions automatiques. La version finale du corpus contient près de 30 mil-
lions de mots transcrits, qui correspondent à environ 3 millions de sous-titres (1278 heures
de vidéos). L’examen des données par diverses métriques révèle des variations significa-
tives en fonction du mode production des sous-titres (stock ou direct), ainsi que du
genre télévisuel (qui implique certains thèmes et certains types de langue parlée).

Le chapitre 6 était centré sur l’apprentissage et l’évaluation de modèles de sous-titrage
en cascade, en utilisant le corpus du chapitre 5. L’architecture de nos systèmes prévoit
une étape de transcription automatique (avec le logiciel commercial que nous n’avons pas
modifié), et une étape de simplification et de segmentation conjointes (réalisée avec Trans-

former, et rendue possible par l’intégration de balises symbolisant les coupures parmi les
mots). Du fait de la forte variabilité constatée dans ce corpus, nous nous sommes en parti-
culier concentrés sur l’application de méthodes d’adaptation au genre télévisuel. Nos ex-
périences confirment l’apport des méthodes classiques d’adaptation (étiquettes placées en
tête des entrées, affinage des paramètres sur un domaine) ; cependant la méthode d’adap-
tation par contrôle de longueur que nous avons proposée se montre dans l’ensemble peu
concluante (permettant tout de même une amélioration notable du respect des normes sur
la segmentation des sous-titres). Les résultats suggèrent également que la performance de
la reconnaissance de parole n’est probablement pas l’obstacle principal à la progression
des systèmes de sous-titrage. L’évaluation automatique a été complétée par un jugement
humain de la part d’experts métier, qui corrobore le bénéfice entraîné par l’augmentation
du volume de données et par l’adaptation avec étiquettes de domaine.

Au chapitre 7 nous avons mené une analyse des métriques pour l’évaluation de la seg-
mentation, plus spécifiquement dans un contexte correspondant à la mise forme pour l’af-
fichage (lignes et blocs) de sous-titres. Les métriques de segmentation classiques sup-
posent que le contenu textuel (c.-à-d. la séquence d’unités à laquelle est associée la sub-
division) soit identique entre l’hypothèse et la référence. Or pour certains systèmes de
sous-titrage (comme ceux du Chapitre 6) la segmentation n’est pas réalisée par un module
séparé, mais est intégrée sous la forme de balises dans le processus de décodage des mots,
et en conséquence le contenu textuel de l’hypothèse est en général différent de celui de la
référence. Pour contourner cet obstacle, nous introduisons Sigma, une nouvelle métrique
fondée sur des calculs de BLEU (en enlevant ou en gardant les balises dans les phrases).
Nos observation préliminaires (qui n’incluent pas de mise en corrélation avec le jugement
humain) attestent que Sigma a le potentiel de permettre de comparer des segmentations
dont les contenus textuels diffèrent.
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Perspectives

Un des principaux problèmes abordés dans cette thèse concernait le conditionnement
de la génération selon des contraintes strictes. Dans le cadre du sous-titrage, la synchro-
nisation avec l’information audio-visuelle et la vitesse de lecture imposent une limite sur
la longueur du texte associé aux énoncés ; de plus, ce texte doit être segmenté pour l’af-
fichage en observant des règles clairement définies (au maximum deux lignes par bloc,
et 36 caractères par ligne). Nos expériences ont montré que des méthodes de contrôle de
longueur comme LRPE et LDPE sont capables d’imposer assez précisément le respect de
ces normes. Toutefois les modèles fondés sur ces méthodes ont aussi obtenu des scores
de qualité de phrase plutôt faibles, en comparaison avec les autres modèles adaptés. Les
travaux sur la production contrôlée de texte devraient non seulement s’assurer de l’effec-
tivité de la maîtrise sur les paramètres considérés, mais aussi chercher un bon compromis
avec la préservation de la grammaticalité et du sens.

Comme expliqué au chapitre 3, la forme des sous-titres est conventionnée sous de mul-
tiples angles : outre les contraintes spatiale et temporelle évoquées ci-dessus, il existe des
normes pour la couleur et le placement des sous-titres, l’indication du nom du locuteur
(p. ex. « -F.Moreau : ... »), le respect des changements de plan, les indications sonores et
musicales (p. ex. « [applaudissements] » ). Si actuellement la plupart des études (dont les
nôtres) ignorent nombre de ces caractéristiques, le développement récent de ressources et
de méthodes pour la traduction de parole, traduction multimodale, et la description audio
peut laisser présager une orientation progressive de la recherche vers des architectures de
sous-titrage automatique de plus en plus complètes.

Une conséquence de la transition vers des approches bout en bout est le renforcement de
l’aspect « boîte noire » associé aux modèles appris : alors que les différents composants
d’une architecture en cascade peuvent être examinés individuellement, une architecture
bout en bout agglomère les différents traitements et transformations en un seul bloc. Il
devient alors plus ardu d’interpréter les résultats d’un modèle, et de faire la distinction
entre les différentes sources d’erreurs. Ce constat incite à analyser les systèmes dans la
logique des travaux pour la compréhension de réseaux de neurones 1. Dans le contexte de
la production de sous-titres, nous avons par exemple été confrontés à la difficulté d’éva-
luer la segmentation séparément de la qualité du texte. La solution pour laquelle nous
avons opté au chapitre 7, avec la métrique Sigma, consiste à utiliser un calcul qui neu-
tralise l’influence des divergences entre le texte de l’hypothèse et celui de la référence.
Une alternative serait de réaliser un décodage forcé de la phrase cible, en ne laissant au
modèle que la liberté d’insérer les balises frontières, imposant ainsi la génération d’une

1. https://blackboxnlp.github.io/
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Chapitre 8. Conclusion

segmentation avec le même contenu textuel que la référence.

Pour terminer, nous souhaitons revenir sur le sujet de la génération contrôlée de texte,
afin de réaffirmer son intérêt pour la tâche de sous-titrage. Les demandes des utilisateurs
concernant le niveau de simplification sont en effet très variables, notamment parmi les
personnes sourdes et malentendantes (ce que nous ont confirmé nos échanges au sein du
projet ROSETTA). Il est ainsi possible qu’à l’avenir, une production de sous-titres multi-
complexité soit à envisager.
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Annexe A

Calcul de BLEUbr
+

Nous détaillons dans cette annexe le calcul de BLEUbr
+, qui est partiellement expli-

qué à la section 7.3.2. Pour rappel, p1, p2, p3, p4 dénotent respectivement les précisions
modifiées unigramme, bigramme, trigramme et quadrigramme calculées par BLEUnb, et
p′1, . . . , p′4 désignent les précisions modifiées correspondantes pour BLEUbr. Notons de
plus l le nombre de mots ordinaires dans la phrase prédite, L le nombre total d’unités (ba-
lises et mots), et α le rapport entre le nombre de balises et le nombre de mots ordinaires :

α =
L− l

l
et L = l × (1+α)

Nous faisons les hypothèses suivantes :

1. le système produit un taux de balises α proche de celui de la référence (ce que nous
avons pu vérifier en pratique avec nos modèles), de telle sorte que chaque frontière
dans la prédiction pourrait être associée à une frontière dans la référence ;

2. les phrases sont suffisamment longues pour ignorer les effets de bords (c.-à-d. la
diminution du nombre de n-grammes dans la phrase pour n > 1) ;

3. les n-grammes ne contiennent au plus qu’une balise chacun (le contraire signifierait
que certaines lignes de sous-titres comportent moins de deux mots, ce qui est rare).

Dans ce qui va suivre, nous allons exprimer des majorants pour les précisions modifiées
de BLEUbr ; cette majoration correspond à un scénario idéal dans lequel le contenu textuel
engendré par le système n’est pas altéré, alors que la segmentation est réalisée de façon
optimale.

1-gramme Nombre Précision

X l ×1 p1
B l ×α 1

TABLE A.1 – Nombre et précision des types d’unigramme dans la prédiction segmentée.
X représente un mot ordinaire quelconque, et B une balise.

Le tableau A.1 donne le nombre et la précision moyenne des types d’unigramme (mot
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X ou balise B) dans la phrase segmentée prédite : du fait de notre première hypothèse la
précision pour les balises est de 1, tandis que la précision moyenne des mots est p1 (com-
posante de BLEUnb). En pondérant la précision des unigrammes par leur nombre, nous
pouvons ainsi calculer facilement la précision unigramme de BLEUbr (qui tient compte
des mot et des balises) :

p′1 = p′+1 =
p1 +α

1+α
(A.1)

2-gramme Nombre Précision

X X l × (1−α) p2
X B l ×α ·< p1
B X l ×α ·< p1

TABLE A.2 – Nombre et précision des types de bigramme dans la prédiction segmentée.
X représente un mot ordinaire quelconque, et B une balise.

Selon le même principe, le tableau A.2 donne le nombre et la précision moyenne des
types de bigramme. X B ne pouvant être correct que si X l’est également, la précision pour
ce type de bigramme est évidemment inférieure à la précision des unigrammes X, c’est-à-
dire p1. Le cas d’égalité correspond au scénario dans lequel les frontières sont disposées
de façon optimale compte tenu du texte prédit. En combinant les précisions maximales
et les nombres, il est alors possible de déterminer une borne supérieure pour la précision
bigramme de BLEUbr :

p′2 < p′+2 =
(1−α)× p2 +2α × p1

1+α
(A.2)

De manière parfaitement semblable, les équations (A.3) et (A.4) peuvent être déduites
dans le cas des trigrammes et des quadrigrammes :

p′3 < p′+3 =
(1−2α)× p3 +3α × p2

1+α
(A.3)

p′4 < p′+4 =
(1−3α)× p4 +4α × p3

1+α
(A.4)

BLEUbr
+ peut alors être obtenu en remplaçant p′1, . . . , p′4 par p′+1 , . . . , p′+4 dans le calcul

de BLEUbr :

BLEUbr
+ = BP′×exp

(
N

∑
n=1

wn log p′+n

)
(A.5)
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