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INTRODUCTION

D
epuis longtemps, la parole est perçue comme une interface de communication
idéale entre les machines et les humains. Dans de nombreuses œuvres de fiction,

que ce soit avec Hal-9000 (Clarke 1968), C-3PO (Lucas 1977), la machine (Nolan
2011), ou d’autres, les humains dialoguent naturellement avec des machines comme ils le
feraient avec d’autres humains. Pour la plupart des êtres humains, la parole est la forme
la plus naturelle de communication. Cependant, la parole n’est pas l’interface idéale pour
un système automatique. La parole est une source de données qui n’est pas formelle et
qui est sujette à de nombreuses variations : langue, accent, vocabulaire, bruit, hésitations,
répétitions, etc. Le traitement et la compréhension automatique d’une telle source de
données sont ainsi des tâches ardues. Dans ces travaux, nous nous intéressons à ces tâches
dans le cadre des conversations orales entre un humain et une machine.

La compréhension de la parole consiste à extraire une représentation sémantique du
sens du message émis par un·e utilisateur·e. Cette représentation sera ensuite utilisée
par une application dans un cadre particulier : routage d’appel, résumé automatique,
systèmes de recherche vocale, ou systèmes de dialogues humain-machine par exemple. Nos
travaux de thèse se concentrent sur l’extraction de représentations sémantiques dans ce
dernier cadre et plus particulièrement dans celui de la réservation de chambres d’hôtels
et d’informations touristiques par téléphone, au travers des corpus MEDIA (Devillers
et al. 2004) et PortMEDIA (Lefèvre et al. 2012).

Traditionnellement, la compréhension de la parole est réalisée en deux temps, grâce
à une cascade de systèmes. Une première étape de reconnaissance automatique permet
de transcrire la parole en une suite de mots (ou de caractères). Un second module est
alors utilisé pour extraire les représentations sémantiques à partir de cette séquence de
mots. Ces deux modules peuvent être construits avec des réseaux de neurones, qui sont
les architectures d’intelligence artificielle les plus populaires. Cependant, il y a quelques
années, avec le progrès des architectures neuronales et grâce à de grandes quantités de
données disponibles, des systèmes unifiés (dits «end-to-end») ont vu le jour. Ces systèmes
end-to-end génèrent directement les représentations sémantiques à partir du signal de
parole.

De nouveaux modèles ont depuis vu le jour : les transformers. Il s’agit de modèles
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neuronaux faisant l’usage de mécanismes d’attention pour traiter des séquences. Ils pos-
sèdent généralement un très grand nombre de paramètres. Pour apprendre ces nouveaux
modèles, des techniques de pré-apprentissage auto-supervisé sont généralement employées.
Ce pré-apprentissage est effectué sur des données sans annotation : par exemple de la parole
sans transcription ou des phrases sans annotation sémantique. Ces corpus ne requièrent
pas d’annotation humaine manuelle, c’est pourquoi ces données sont disponibles en très
grande quantité. Les modèles peuvent ensuite être adaptés pour différentes tâches. Ils sont
désormais état-de-l’art en compréhension automatique de la parole avec un fonctionnement
en cascade : un premier modèle transformer est utilisé pour transcrire, puis un deuxième
l’est pour extraire les représentations sémantiques.

Le choix d’une architecture cascade plutôt que end-to-end semble donc être une question
encore sans réponse définitive. Chaque architecture possède ses avantages : une architecture
cascade peut bénéficier des modèles transformers et du pré-entraînement massif qu’il a subi.
Cependant, ces architectures sont sujettes à une amplification des erreurs de transcription
dans le second module. Notre objectif est d’étudier ces types d’architecture dans le cadre de
la compréhension de la parole. Nous essayons néanmoins d’aller au-delà de cette séparation
entre end-to-end et cascade, en proposant des nouvelles architectures hybrides. Nous
développons ainsi différents systèmes de compréhension cascade, end-to-end et hybride,
avec et sans utilisation des modèles transformers pré-entraînés.

Par ailleurs, depuis quelques mois, certains outils d’intelligence artificielle sont connus
auprès du grand public. En traitement de la langue, de nouveaux chatbots ont vu le jour.
Ces nouveaux systèmes sont issus de modèles de langage pré-entraînés de manière auto-
supervisée, et sont ensuite adaptés sur des données conversationnelles. Les humains peuvent
dialoguer à l’écrit avec ces systèmes. Ces nouveaux systèmes questionnent les perspectives
envisageables pour la compréhension de la parole. Pourraient-ils être directement utilisés
pour résoudre des tâches telles que celles associées aux corpus MEDIA et PortMEDIA ?

Contexte de la thèse

Les travaux réalisés dans cette thèse s’inscrivent dans le cadre du projet ANR AISSPER
(Artificial Intelligence for Semantically controlled SPEech undeRstanding). Le projet vise à
développer des nouveaux modèles de compréhension de la parole au niveau de la phrase et
du document, en utilisant notamment des mécanismes d’attention. Les travaux réalisés se
sont également intégrés dans deux autres projets auxquels le LIUM a participé : le projet
BigScience et le workshop JSALT 2022. Le projet BigScience avait comme objectif
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l’étude et la création de larges modèles de langue. Le projet dans lequel l’équipe du LIUM
a rejoint le workshop JSALT 2022 portait sur la traduction multimodale et multilingue,
avec une focalisation sur les langues peu dotées en ressources.

Organisation du document
Ce document est organisé en deux parties, chacune divisée en trois chapitres.

La première partie situe cette thèse dans son contexte, avec un état de l’art.
• Le premier chapitre réalise un état de l’art de l’apprentissage profond. Nous pré-

sentons différentes structures de réseaux de neurones, ainsi que des méthodes pour
apprendre ces mêmes réseaux.
• Le second chapitre décrit la tâche de reconnaissance automatique de la parole. Nous

y présentons différents modèles et architectures utilisés pour résoudre cette tâche.
• Dans le troisième chapitre, nous décrivons le domaine de la compréhension automa-

tique (de la langue et de la parole). Nous présentons différents modèles utilisés pour
la compréhension du dialogue entre un humain et une machine, et nous décrivons
les corpus habituellement utilisés.

Nous présentons dans la seconde partie les contributions apportées par nos travaux.
• Le chapitre quatre présente des premières architectures neuronales pour la compré-

hension de la parole sur les corpus MEDIA et PortMEDIA. Il s’agit d’architectures
récurrentes. Une première architecture end-to-end est développée, puis une version
hybride cascade-end-to-end est construite.
• Dans le cinquième chapitre, nous présentons des architectures de compréhension

basées sur les modèles transformers. Il s’agit de modèles qui ont été pré-entraînés
sur des données de parole ou de texte, sans aucune autre annotation. Nous déve-
loppons un système cascade, et différentes versions end-to-end, ainsi qu’hybrides.
Nous présentons également dans ce chapitre des analyses des erreurs produites
par ces systèmes, afin de tenter de comprendre quelles seraient les perspectives
d’amélioration.
• Enfin, nous présentons dans le sixième chapitre des travaux où nous utilisons

différents modèles transformers pré-appris de manière auto-supervisée pour la
compréhension de la langue. Nous présentons un premier système utilisant un
modèle de langage adapté à la langue parlée. Nous évaluons ensuite des systèmes
multilingues et multimodaux pour la compréhension. Enfin, nous explorons l’usage
des modèles chatbots pour notre tâche de compréhension.
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L
’une des premières briques essentielles en informatique, et en IA (Intelligence
Artificielle) fut apportée par Church (1936) et Turing (1937) dans leurs travaux

sur la calculabilité. Cette brique, par la suite nommée thèse de Church-Turing, indique
que n’importe quel raisonnement mathématique peut être calculé mécaniquement, en
manipulant des nombres binaires. À la suite de ces travaux, certains ont commencé à
reproduire des caractéristiques neuronales du cerveau avec des fonctions mathématiques
(McCulloch et Pitts 1943). Les architectures neuronales et leurs utilisations ont évolué
avec le temps. Désormais, en 2023, l’intelligence artificielle est présente partout dans nos
vies connectées. À l’heure où les moteurs de recherche reposent désormais sur des IA, où
les plateformes de e-commerce, de vidéo à la demande utilisent des IA de recommandation,
où des IA de génération d’images, de vidéo, de son, et de dialogue (chatbot) sont connues
et tendent à être utilisées par le grand public, nous nous intéressons dans nos travaux aux
intelligences artificielles pour la compréhension de la parole. Mais pour cela, nous devons
d’abord revenir sur les différentes architectures d’intelligence artificielle qui existent et qui
peuvent être utilisées pour cette tâche.

Deux courants ont vu le jour au sein de ce domaine de l’intelligence artificielle. Nous
les représentons sous forme de diagramme d’Euler en Figure 1.1. L’intelligence artificielle

IA

ML

DL

Intelligence Artificielle (IA)

Apprentissage Machine (ML)

Apprentissage Profond (DL)

Figure 1.1 – Diagramme d’Euler de l’intelligence artificielle.

peut se définir comme un ensemble de procédés conçus pour imiter l’intelligence (animale,
dont les humains). L’apprentissage machine (ML – Machine Learning) consiste en des
modèles d’intelligence artificielle qui sont capables d’apprendre des connaissances à partir
d’un grand nombre de données, sans avoir à définir un jeu de règles complexes pour imiter
l’intelligence. Enfin, l’apprentissage profond (DL – Deep Learning) correspond aux modèles
capables d’apprendre des connaissances, également à partir de données, mais en simulant le
comportement de nos cerveaux. Le Deep Learning utilise pour cela des réseaux de neurones
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artificiels.
Ces trois domaines sont très vastes. Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur un

ensemble de méthodes d’apprentissage profond. Nous présentons différentes architectures
puis des méthodes d’apprentissage.

1.1 Architectures

L’apprentissage profond est réalisé à partir de réseaux de neurones, composés eux-mêmes
de briques élémentaires, généralement appelées neurones. Ces neurones sont disposés sous
forme de couches (layers). Nous décrivons dans cette section les principales architectures,
historiques ou actuellement utilisées, permettant de réaliser ces couches.

1.1.1 Les réseaux de neurones à propagation avant

Les réseaux de neurones à propagation avant sont les premiers réseaux de neurones
ayant été créés. La notation de propagation avant (feedfoward neural network en anglais)
désigne le fait que les données ne circulent que dans un sens au sein de ce réseau, de
l’entrée vers la sortie. Contrairement aux réseaux récurrents (section 1.1.2), les réseaux à
propagation avant ne disposent pas de boucles.

Le Perceptron

À l’origine des réseaux de neurones se trouve le Perceptron, présenté par Rosenblatt
(1958). Il s’agit d’un seul neurone, permettant la classification binaire d’éléments. Il permet
de résoudre certains problèmes linéairement séparables tels que la classification d’éléments
de jeux de données simples (par exemple certaines classes du corpus Iris (Fisher 1936)).
Le perceptron prend en entrée n éléments (des nombres). Le nombre d’éléments en entrée
n est fixe, et propre à chaque perceptron. Ensuite, chaque entrée se voit multipliée par
un poids associé wi (w1, w2, . . . , wn) ∈ W . La somme de ces résultats est calculée. Enfin,
une fonction d’activation est employée, afin de décider la sortie (0 ou 1). Au moment de
l’apprentissage du perceptron, les poids W sont mis à jour afin de corriger la sortie par
rapport à celle attendue. Pour cela, un algorithme d’optimisation, tel que la descente
de gradient est utilisé (présentés en section 1.2.3). Ce fonctionnement est schématisé en
Figure 1.2.
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Entrées Poids Somme Activation Sortie (binaire)

Figure 1.2 – Schéma conceptuel du Perceptron.

Le Multilayer Perceptron

Le principal inconvénient du perceptron est qu’il ne peut pas résoudre de problèmes
non linéaires. Le Multilayer Perceptron, ou MLP (Rosenblatt 1961) est une extension du
perceptron classique, qui permet de résoudre des problèmes non séparables linéairement.
Il est composé d’au moins trois couches : une couche d’entrée, une ou plusieurs couches
cachées, et une couche de sortie. Chaque couche reprend le fonctionnement de perceptrons.
Il s’agit d’un réseau complètement connecté, dans le sens où tous les neurones sont
connectés ensemble (à la couche précédente et suivante). Nous présentons en Figure 1.3
le schéma de fonctionnement du MLP. Dans un tel modèle, le nombre de couches, et la
taille de celles-ci dépendent de la tâche à réaliser. Il faut pour cela procéder de manière
empirique pour trouver le bon nombre de paramètres de manière à obtenir des résultats
corrects, en évitant le sur-apprentissage et une complexité algorithmique trop élevée.

x2

x1

x3

y1

Entrées Couches cachées Sortie·s

Figure 1.3 – Schéma conceptuel du Multilayer Perceptron.

Formellement, soit un réseau composé de L couches. Il prend en entrée les valeurs
(x1, x2, . . . , xn) ∈ X. Des poids Wl−1,l indiquent la transformation effectuée entre la couche
l − 1 et la couche l. Hl correspond aux vecteurs de sortie de la couche l. Des biais Bl sont
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ajoutés à chaque couche l, qui ne dépendent pas de l’entrée X ni du vecteur Hl−1. La sortie
du réseau est donnée par le résultat de la dernière couche HL. Des fonctions d’activation f

sont utilisées sur les résultats des couches cachées. La sortie Hl d’une couche l est calculée
comme suit :

Hl =





f (Wl−1,l ·Hl−1 + Bl) , si l > 1

f (Wl−1,l ·X + B1) , sinon
(1.1)

Fonctions d’activation

Les fonctions d’activation sont un ensemble de fonctions utilisées dans les réseaux de
neurones. Ces fonctions sont utilisées entre des couches du modèle pour transformer la
sortie de la couche précédente. L’utilisation de fonctions non linéaires dans les réseaux
de neurones permet d’améliorer l’apprentissage de ceux-ci (Dubey et al. 2022). Parmi
les fonctions d’activation les plus utilisées, nous pouvons citer la tangente hyperbolique
(tanh ), la fonction sigmoïde (σ), ou la fonction de redressement (ReLU). Ces fonctions
associent, une valeur pour toute entrée x dans ]−∞, +∞[. Les valeurs de la tangente
hyperbolique et de la sigmoïde sont bornées respectivement dans ]−1, 1[ et ]0, 1[, tandis
que ReLU est bornée dans [0, +∞[.

La fonction softmax est également utilisée dans les réseaux de neurones, mais généra-
lement en sortie des modèles. Celle-ci permet de convertir le vecteur de sortie du modèle
en une distribution de probabilité.

1.1.2 Les réseaux récurrents

Les réseaux de neurones feedforward décrits précédemment sont particulièrement
adaptés à des tâches de classification «globale», où nous ne traitons pas des données
séquentielles. Cependant, lorsque nous devons traiter des données sous forme de séquence,
souvent de longueurs variables, telles qu’un signal audio, ou une phrase par exemple, il est
généralement judicieux d’utiliser un réseau de neurones récurrent, comportant des boucles.
Le réseau de neurones récurrent (RNN pour Recurrent Neural Network), pour la première
fois décrit par Rumelhart et al. (1986), introduit de la récurrence et permet ainsi de
conditionner la sortie à l’instant tn en fonction des sorties précédentes (de t0 jusqu’à tn−1).
Dans le cas d’un réseau bidirectionnel, le conditionnement est également effectué sur les
sorties suivantes.

En pratique, le RNN permet surtout de traiter des séquences de longueur variable, là
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où le MLP est figé – si n est le nombre d’entrées configuré à la création du modèle, il doit
traiter exactement ces n éléments. Pour traiter un nombre d’entrées variable, un RNN est
composé de cellules. Une telle cellule est répliquée pour chaque entrée xt de la séquence.
Elle génère une représentation cachée ht à chaque instant t, qui pourra être utilisée par la
suite du réseau. En fonction de la tâche, toutes les représentations cachées pourront être
utilisées, ou bien seulement celle de la dernière cellule.

concat.

tanh

Cellule RNN

ht−1

xt

ht

ht

Figure 1.4 – Schéma conceptuel d’une cellule d’un RNN.

Un schéma d’une cellule d’un RNN est présent en Figure 1.4. Des matrices de poids
sont utilisées pour transformer les entrées de la cellule xt et ht−1 et la représentation de
sortie ht, grâce à un produit matriciel. Ce sont ces paramètres qui sont appris par le
modèle.

Le LSTM (Long Short-Term Memory) est une architecture récurrente proposée
par Hochreiter et Schmidhuber (1997), qui permet, par rapport à un RNN standard,
de mieux conserver l’information au fil du temps (long short-term memory). Pour cela, le
LSTM utilise des «portes» qui permettent de contrôler le flux de l’information le long de
la séquence, à l’aide d’une porte d’entrée, de sortie, et d’oubli. Grâce à la porte d’oubli, le
neurone peut moduler l’ajout de nouvelles informations et la conservation de l’historique.
Nous présentons en Figure 1.5 une cellule type d’un LSTM. La mémoire des cellules se
propage grâce au vecteur C (C0, . . . , Ct−1, Ct). En plus de la fonction d’activation tanh, la
fonction sigmoïde est utilisée (σ).

Les GRU (Gated Recurrent Unit) sont un autre type de cellules utilisables pour
construire un RNN. Ceux-ci sont plus légers que les LSTM, car ils ne contiennent que deux
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concat.

σ σ tanh

σ
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+×

×

tanh

Cellule LSTM

Porte de sortie
Porte d’entrée

Porte d’oubli

ht−1

xt

ht

CtCt−1

ht

Figure 1.5 – Schéma conceptuel d’une cellule d’un LSTM.

portes, une de remise à zéro, et une de mise à jour. Ils ont été introduits plus récemment
par Cho et al. (2014).

Une architecture encodeur-décodeur. Certaines tâches nécessitent de générer en
sortie des séquences de longueur variables, à partir d’une séquence d’entrées elle-même de
longueur variable. Cette tâche, dénommée «séquence vers séquence», est commune à de
nombreux domaines : reconnaissance de la parole, reconnaissance de caractères, traduction
automatique, etc. Pour, cela, une architecture encodeur-décodeur est souvent employée.
Un encodeur est construit à partir d’une ou plusieurs couches récurrentes. Un décodeur est,
lui aussi, construit à partir d’une ou plusieurs couches récurrentes. Le vecteur d’état caché
(ht) de la dernière cellule de l’encodeur est conservé, et utilisé en entrée de la première
cellule du décodeur. Toute l’information est donc encodée dans un vecteur de taille fixe, et
le décodeur le décode de façon inverse pour produire la séquence attendue. Pour réduire
la perte d’information au sein du vecteur encodé, l’encodeur peut être transformé en
encodeur bidirectionnel. Pour cela, la séquence est lue dans un sens, puis dans l’autre,
et les deux vecteurs résultants sont concaténés. Le premier modèle encodeur-décodeur
neuronal moderne a été présenté par Cho et al. (2014). Nous présentons en Figure 1.6 un
schéma d’une telle architecture encodeur-décodeur utilisant des réseaux récurrents. Dans
ce schéma, trois sorties sont générées à partir de quatre entrées. Les vecteurs hE

0 et hD
0 ,

correspondant respectivement à l’encodeur et au décodeur, sont typiquement initialisés
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avec des zéros.

x1 x2 x3 x4

RNN RNN RNN RNNhE
0

hE
1 hE

2 hE
3 hE

4

y1 y2 y3

hD
1 hD

2 hD
3

RNN RNN RNNhD
0

Encodeur

Décodeur

Figure 1.6 – Schéma conceptuel d’un encodeur-décodeur utilisant des cellules RNN.

L’utilisation de LSTM ou de GRU permet de mieux conserver l’historique lors de
longues séquences par rapport à un RNN classique. Cependant, avec de très longues
séquences, même ces cellules perdent de l’information. Cela crée un goulot d’étranglement,
où toutes les informations doivent être compressées dans un vecteur de taille fixe, et
les résultats, en fonction de la tâche, peuvent se trouver dégradés. Toujours en utilisant
les RNN, deux courants existent afin de contrer cet effet : le CTC (section 1.1.3) et les
mécanismes d’attention (section 1.1.4). Cependant, les deux courants ne sont pas exclusifs,
et dans la littérature, certains modèles combinent les deux approches dans un mode dit
hybride (Watanabe et al. 2017 ; Desot et al. 2019).

1.1.3 Connectionist Temporal Classification

Le CTC (Connectionist Temporal Classification) désigne un algorithme permettant
de déterminer l’alignement entre une séquence d’entrée X d’un modèle et une séquence
de sortie Y . La longueur de X doit être supérieure ou égale à celle de la séquence de
sortie Y . Cet algorithme, introduit par Graves et al. (2006), repose sur la prédiction d’un
caractère en sortie pour chaque entrée. La tâche «séquence vers séquence» est de cette façon
transformée en une tâche de classification. Le CTC fusionne ensuite les sorties dupliquées
entre elles. Pour autoriser deux sorties identiques à la suite (par exemple, dans le cas de la
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reconnaissance de la parole, le caractère r est double dans le mot r·é·c·u·r·r·e·n·t), une
sortie additionnelle est ajoutée au système. Toujours dans le cas de la reconnaissance de
caractères, un caractère vide, noté ϵ, est employé. Un exemple est donné en Figure 1.7,
avec la séquence de sortie du modèle correspondant à r·r·é·é·é·ϵ·c·c·u·r·r·ϵ·r·e·e·e·e·n·t·t.
Une fois l’algorithme du CTC appliqué, le mot r·é·c·u·r·r·e·n·t est retrouvé.

Modèle CTC

r r é é é ε c c u r r ε r e e e e n t t

r é ε c u r ε r e n t

r é c u r r e n t

Entrées
(trames)

Décodage
CTC

Sorties

Figure 1.7 – Principe du décodage CTC, avec un exemple pour la transcription de la
parole.

Le CTC désigne également la fonction de coût employée pour apprendre un RNN utili-
sant cet algorithme CTC. Cette fonction de coût doit calculer l’ensemble des alignements
possibles. Ce calcul est optimisé grâce à un algorithme de programmation dynamique
(Graves et al. 2006), de façon similaire à l’algorithme forward-backward employé pour les
modèles de Markov cachés (présentés en section 2.2.2 du chapitre suivant).

1.1.4 Les mécanismes d’attention

Les mécanismes d’attention permettent eux aussi de réduire le goulot d’étranglement
des modèles encodeur-décodeur. Pour cela, le mécanisme d’attention est ajouté entre
l’encodeur et le décodeur. Le mécanisme d’attention neuronal, proposé par Bahdanau
et al. (2015) pour la traduction automatique, permet au modèle de réaliser un alignement
entre la séquence de vecteurs encodée et la séquence décodée. Soient xj le jème élément de
la séquence d’entrée X, et yi le ième élément de la séquence décodée de sortie Y . Le but est
de trouver le score d’alignement entre xj et yi. En suivant cette notation, hE

j correspond
au vecteur d’état caché de l’encodeur au moment j. Pour chaque sortie i, un vecteur de
contexte ci est calculé, comme la somme pondérée entre tous les vecteurs encodés hE

j et
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un poids d’alignement entre j et i :

ci =
|X|∑

j=1
αijh

E
j (1.2)

Ce poids d’alignement αij est calculé avec la softmax du score d’alignement, lui-même
obtenu avec un réseau de neurones à propagation avant (NN-alignement) :

αij = softmax
(
NN-alignement(hD

i−1, hE
j )
)

(1.3)

Ce réseau de neurones NN-alignement prend en entrée l’état caché du décodeur au
moment précédent (hD

i−1), et l’état caché actuel de l’encodeur (hE
j ). L’encodeur, le méca-

nisme d’attention et le décodeur sont appris ensemble, grâce à la fonction d’optimisation
du réseau de neurones.

In fine, le décodeur génère les sorties à l’instant i à partir du vecteur de contexte ci et
de la sortie cachée hD

i−1. Nous présentons en Figure 1.8 une schématisation d’un modèle
encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention. Dans l’exemple de ce schéma, trois sorties
sont générées à partir de quatre entrées.

Contrairement au CTC (section 1.1.3), l’alignement produit par un mécanisme d’atten-
tion n’est pas monotonique : à l’instant i, il est possible d’attendre n’importe quel élément
j. Dans le cas du CTC, l’alignement entre l’entrée X et la sortie Y conserve l’ordre. De
plus, l’alignement fourni par un mécanisme d’attention n’est pas strict, une sortie xj peut
être alignée à plusieurs entrées yi, de façon pondérée.

Ces deux caractéristiques sont particulièrement utiles dans le cas de la traduction
automatique : entre deux langues, l’alignement n’est pas toujours monotonique, et plusieurs
mots peuvent correspondre à un seul dans une autre langue, ou inversement. Par exemple :
«le chien blanc est à côté de la piscine» se traduit en anglais par «the white dog is next
to the swimming pool». Le mot «piscine» se traduit en deux mots «swimming pool»,
tandis que l’ordre des mots «chien blanc» est inversé en anglais. Au premier abord, ces
caractéristiques ne sont pas nécessairement utiles pour la transcription de la parole, où les
mots suivent forcément l’ordre de la parole. Cependant, des résultats ont montré l’intérêt
de cet alignement, plutôt que celui du CTC (Bahdanau et al. 2016).
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Figure 1.8 – Schéma conceptuel d’un encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention.

1.1.5 Les transformers

Attention is all you need

Vaswani et al. (2017)

En traduction automatique, les systèmes état de l’art ont rapidement été conquis par
les modèles encodeur-décodeur avec des mécanismes d’attention. Une architecture, nommée
le transformer, proposée par Vaswani et al. (2017), est venue initier un nouveau courant
dans le domaine de l’apprentissage profond. Dans cette architecture, l’encodeur comme le
décodeur sont composés uniquement de modules d’attention empilés, et de couches linéaires.
Ces encodeurs et décodeurs ne contiennent plus de RNN. Cette méthode de construction de
modèles sans RNN, avec principalement que des mécanismes d’attention avait été utilisée
auparavant par Parikh et al. (2016) pour une tâche d’implication textuelle entre un texte
et une hypothèse.

Dans le transformer, l’encodeur et le décodeur sont remplacés par de multiples couches
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d’attention, dites de self-attention. Les mécanismes vus en section 1.1.4 portent leur
attention sur des séquences provenant d’autres modules : au moment du décodage, ils
portent sur la séquence encodée. La self-attention fut introduite par Yang et al. (2016)
pour une tâche de classification de documents et Cheng et al. (2016) pour de nombreuses
tâches, telles que la modélisation de la langue. Celle-ci porte l’attention sur la séquence
elle-même, provenant du même réseau. Dans le transformer original, des modules de self-
attention sont utilisés dans les couches de l’encodeur, et dans les couches du décodeur. Des
modules d’attention standard, également appelés cross-attention, sont également utilisés
entre l’encodeur et le décodeur.

x1 x2 x3 x4

Self-attention

Couches linéaires
N×

y1 y2 y3

Self-attention

Cross-attention

Couches linéaires

Couche linéaire

Softmax

y3

N×
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ur

D
éc
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V K Q V K Q

QKV

Figure 1.9 – Schéma conceptuel d’un modèle transformer encodeur-décodeur générant
une séquence à partir de quatre éléments d’entrée.

Nous présentons en Figure 1.9 un schéma d’exemple simplifié du transformer de
Vaswani et al. (2017). Dans celui-ci, les modules composés de self-attention, de cross-
attention, de couches linéaires de l’encodeur et du décodeur sont répétés N fois (N = 6 pour
Vaswani et al. (2017)). De plus, ces modules de self et cross-attention sont dupliqués et
mis en parallèle dans ce qui s’appelle des têtes d’attention. Chaque tête d’attention permet
de porter l’attention à des informations représentées dans des sous-espaces différents. Le
décodeur fonctionne de façon itérative, et prend en entrée les dernières sorties générées
(y1 et y2 au moment de générer y3 par exemple). Toutes les entrées de ces modèles
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sont représentées à travers des embeddings contextuels et positionnels : contextuels, car
l’embedding d’un mot est mis en contexte par rapport aux autres mots dans la phrase, et
positionnels, car la position du mot dans la phrase est présente dans cet embedding.

L’avantage majeur par rapport aux encodeurs/décodeurs récurrents est au niveau
calculatoire. Avec un RNN, il est impossible de paralléliser le calcul, du fait du traitement
séquentiel des données. Avec un module de self-attention, tous les calculs peuvent être
faits indépendamment, et donc parallélisés, pour réduire le temps d’apprentissage. En
contrepartie de cette optimisation du temps d’apprentissage, cela a permis à la communauté
scientifique de créer des modèles transformers avec un plus grand nombre de paramètres, et
ainsi d’améliorer les résultats dans de nombreux domaines (Devlin et al. 2019 ; Raffel
et al. 2020 ; Baevski et al. 2020b ; Babu et al. 2022 ; Scao et al. 2022 ; Touvron et al.
2023a), y compris en dehors du TAL (Khan et al. 2022).

La notation Query, Key, V alue est régulièrement employée pour généraliser et for-
maliser le calcul des mécanismes d’attention. Avec ce formalisme, Q, K et V correspondent
à trois vecteurs en entrée d’un module d’attention. Les scores obtenus permettent de
pondérer les values (V ) à partir de la correspondance entre la query (Q) et les keys (K).
La sortie correspond à la somme pondérée des valeurs avec une fonction de compatibilité
entre la query et la key. Cette somme pondérée est souvent calculée comme un produit
scalaire pour réaliser l’opération plus rapidement sur GPU (éq. 1.4).

att(Q, K, V ) =
∑

V × compatibilité(Q, K)
= V · compatibilité(Q, K) (1.4)

• Dans le cas du mécanisme d’attention standard de Bahdanau et al. (2015), présenté
en section 1.1.4, on peut reformuler le calcul de la sorte :

Q = hD
i−1

K = hE
j

V = hE
j

compatibilité(Q, K) = softmax (nn-alignement(Q, K)) (1.5)

• Dans le cas de la self-attention de Vaswani et al. (2017), la méthode utilisée est le
scaled dot-product. Q, K et V sont formés à partir de la même représentation d’une
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séquence (HE), en utilisant trois matrices de transformation apprises par le modèle
(W q, W k, et W v) :

Q = HE ×W q

K = HE ×W k

V = HE ×W v

compatibilité(Q, K) = softmax

QKT

√
|K|


 (1.6)

• Dans le cas de la cross-attention de Vaswani et al. (2017), l’information de la query
provient de la représentation d’une autre séquence (ici, du décodeur : HD) :

Q = HD ×W q

K = HE ×W k

V = HE ×W v

compatibilité(Q, K) = softmax

QKT

√
|K|


 (1.7)

Vaswani et al. (2017) emploient plusieurs têtes d’attention (multi-head attention),
qui correspondent à plusieurs modules d’attention indépendants, réalisés en parallèle,
et concaténés. Cette technique permet d’augmenter la capacité de traitement du réseau
pour les représentations en entrée. Afin de limiter la complexité, et le temps de calcul, ils
réduisent les dimensions des représentations cachées du modèle.

1.2 Méthodes d’apprentissage
L’apprentissage de réseaux de neurones se fait à partir de jeux de données, qui tendent

à devenir de plus en plus grands. L’apprentissage se fait soit à partir de jeux de données
avec annotation (apprentissage supervisé) ou sans (apprentissage non supervisé). Il est
cependant possible de réaliser un apprentissage auto-supervisé, en appliquant des méthodes
d’apprentissage supervisé à des corpus sans annotations.

Depuis l’invention du réseau de neurones, de nombreuses méthodes ont été utilisées
afin de les apprendre. Cependant, le fonctionnement général de cet apprentissage est resté
inchangé. Ces nouvelles méthodes permettent d’améliorer les résultats, de réduire les temps
d’apprentissage, ou d’optimiser l’emploi des ressources de calcul utilisées.
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1.2.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste à apprendre un modèle en lui donnant des couples
(entrée, sortie) du corpus d’apprentissage. Le modèle doit alors prédire la sortie à partir
de cette entrée. L’erreur du modèle sur ces exemples est alors utilisée pour ajuster les
paramètres de celui-ci. Cette technique d’apprentissage est à la base de nombreuses tâches
en apprentissage automatique et en TAL notamment. Nous pouvons citer la classification
de documents : prédire une classe à partir de features d’entrée. La reconnaissance de la
parole utilise également l’apprentissage supervisé : déterminer une séquence de caractères
ou de mots à partir d’un signal de parole.

1.2.2 L’apprentissage auto-supervisé

Apprendre de larges modèles, tel que les transformers nécessite une grande quantité de
données. Cela est surtout le cas avec les modèles comportant un nombre de paramètres
important. Cependant, dans de nombreux domaines, la quantité de données annotées pour
apprendre ces modèles pour une tâche en particulier n’est pas à la hauteur de la taille de
ces modèles. En revanche, il existe souvent de larges corpus non annotés. Nous pouvons
par exemple citer CommonCrawl 1 qui contient plus de 428To de texte, ou Libri-Light
(Kahn et al. 2020) qui contient 60k heures d’audio non transcrites. Afin de faire usage de
ces connaissances supplémentaires, un pré-apprentissage auto-supervisé peut être employé.
Un premier modèle est généralement appris avec les données sans annotation, puis ce
modèle est finetuné sur les données avec annotations correspondantes à la tâche cible. Le
finetuning est présenté en section 1.2.4.

À première vue, l’apprentissage d’un modèle à partir de données non annotées, c’est-à-
dire sans annotation ni tâche concrète à réaliser, peut paraître déroutant. Cependant, en
TAL, des tâches ont été inventées afin de contourner le problème. Il s’agit généralement
de «cacher» un élément de la séquence d’entrée, au hasard, et de demander au modèle
de prédire cet élément manquant. En texte, cela correspond au MLM (Masked Language
Modeling), qui consiste à prédire un mot caché au préalable dans la phrase. Pour l’audio,
la même procédure est appliquée sur un court morceau du signal en entrée. Ces techniques
d’apprentissage sont résumées à travers l’acronyme SSL (Self-Supervised Learning). Un
modèle SSL est ainsi un modèle ayant été (pré)-appris sur une grande masse de données
avec une technique non supervisée.

Nous présentons en Figure 1.10 un exemple d’apprentissage d’un modèle SSL en mode

1. https://commoncrawl.org/

https://commoncrawl.org/
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Modèle
(pré-entraînement auto-supervisé)

portez ce vieux [MASK] au juge blond qui fume

portez ce vieux whisky au juge blond qui fume

Entrées

Sorties

Figure 1.10 – Principe du pré-apprentissage auto-supervisé (SSL).

texte, avec la phrase «portez ce vieux whisky au juge blond qui fume». Le mot «whisky»
a été caché – remplacé par l’unité [MASK] –, et le modèle doit le retrouver.

Une fois un tel modèle pré-appris, il faut le finetuner pour une tâche souhaitée. Cela
consiste généralement à modifier le modèle, puis à reprendre l’apprentissage sur les données
annotées.

En fonction des tâches, il est possible de modifier l’architecture même du modèle afin
de produire une sortie adéquate avec l’objectif. L’architecture peut ainsi être configurée
pour de la classification, de la génération d’éléments, ou de la génération de représentations
cachées par exemple. Nous présentons en Figure 1.11 quatre exemples de configuration
et d’utilisation d’un modèle SSL une fois la phase de pré-apprentissage auto-supervisé
terminée.

Le modèle auto-régressif (a), également parfois appelé modèle causal est utilisé no-
tamment par les modèles de langage génératifs pour compléter du texte. À partir d’une
séquence d’éléments donnés, le modèle génère l’élément suivant. En exécutant cette étape
plusieurs fois, il est possible de générer de longues séquences. Cette configuration est par
exemple utilisée pour la traduction de textes par Brown et al. (2020).

Le modèle de classification de séquence (b) catégorise simplement toute la séquence en
suivant le schéma de classification utilisé pendant l’apprentissage. Devlin et al. (2019)
utilisent des modèles SSL de la sorte pour une tâche de classification de phrases.

Un modèle auto-encodeur (c) est généralement utilisé conjointement avec un deuxième
modèle, un décodeur. L’auto-encodeur génère une représentation de la séquence d’entrée
dans un espace latent, qui sera utilisée par le décodeur pour générer une sortie, généralement
une séquence. C. Wang et al. (2021b) utilisent par exemple un modèle auto-encodeur
pour la tâche de traduction automatique de la parole, avec un modèle transformer comme
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Modèle
auto-régressif

Modèle
classifieur

Modèle
classifieur

Modèle
auto-encodeur

portez ce vieux portez ce vieux

portez ce vieuxportez ce vieux

whisky cat-D

cat-B cat-A cat-C

(a) Modèle auto-régressif (b) Modèle séquence-classifieur

(c) Modèle auto-encoder (d) Modèle token-classifieur

Figure 1.11 – Quatre exemples de configuration possibles pour les modèles SSL une fois
la phase de pré-apprentissage terminée. Les exemples portent sur un modèle prenant du
texte comme entrée (modèle de langage).

décodeur.
Enfin, il est possible de construire un modèle de classification de chacun des éléments de

la séquence d’entrée (d). Ce modèle, token-classifieur, est par exemple utilisé par Devlin
et al. (2019) pour la reconnaissance d’entités nommées.

1.2.3 Techniques d’optimisation

La fonction de coût

Le fonctionnement de l’apprentissage des modèles neuronaux repose en premier lieu sur
le calcul d’une fonction de coût (loss). Ce calcul peut se voir comme une note attribuée
au modèle pour ses erreurs. La particularité de cette note, par rapport à n’importe



40 Partie I, Chapitre 1 – L’apprentissage profond

quelle métrique d’évaluation, réside dans la capacité à appliquer un algorithme de rétro-
propagation (Rumelhart et al. 1986) sur le modèle à partir de celle-ci. Pour cela, la
fonction de coût est une fonction dérivable par rapport aux paramètres du modèle. Un
optimiseur est utilisé pour modifier ces paramètres afin de minimiser (ou maximiser) cette
fonction.

Parmi les fonctions de coût les plus communes, nous pouvons citer la MSE (Mean Squa-
red Error , éq. 1.8), la CrossEntropy (éq. 1.9) et la fonction de coût CTC (Connectionist
Temporal Classification, éq. 1.10) :

ℓMSE = 1
N

N∑

i=1

(
Yi − Ŷi

)2
(1.8)

ℓCrossEntropy = 1
N

N∑

i=1

(
−

C∑

c=1
Pic log Qic

)
(1.9)

ℓCTC = −
N∑

i=1
log p(Zi | Xi) (1.10)

avec Yi la sortie attendue et Ŷi la prédiction pour l’élément i (N éléments à évaluer au
total), Pic la probabilité attendue pour la classe c (distribution one-hot) pour l’élément
i et Qic celle donnée par le modèle (provenant d’une softmax par exemple). Pour
la CrossEntropy, on considère C classes. Pour la CTC, p(Zi | Xi) correspond à la
probabilité de la séquence finale Z pour l’élément i, sachant l’entrée Xi (voir Graves
et al. (2006)). Il est important de noter que ces trois fonctions de coût ne s’appliquent
pas pour les mêmes tâches. La MSE correspond à une fonction de coût pour une tâche de
régression, la CrossEntropy pour une tâche de classification, et la CTC pour une tâche
séquence-vers-séquence.

Algorithmes d’optimisation

Nous présentons ici le fonctionnement des algorithmes d’optimisation, appliqués lors
de la phase de rétro-propagation.

La descente de gradient est la méthode utilisée par Rumelhart et al. (1986) pour
l’optimisation automatique des réseaux de neurones. L’algorithme est itératif, et repose sur
la modification des paramètres (W ) pour aller dans le sens inverse au gradient (noté ∇W ).
Un taux d’apprentissage, ou learning rate, noté λ, est utilisé pour contrôler la vitesse de
déplacement des paramètres du modèle selon ce gradient. Les nouveaux paramètres du
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modèle sont notés W ′, et calculés selon l’équation 1.11.

W ′ = W − λ×∇W (1.11)

Le gradient est calculé grâce à la dérivée partielle première de la fonction de coût (ℓ) par
rapport aux paramètres du modèle :

∇W =




∂ℓ

∂w1
∂ℓ

∂w2
...

∂ℓ

∂wn




(1.12)

D’autres algorithmes sont utilisés pour apprendre les modèles, la descente de gradient
n’étant pas la plus efficace. En effet, pour fonctionner, nous devons calculer l’erreur du
modèle sur l’ensemble du corpus d’apprentissage, avant de procéder à la mise à jour du
modèle. De nos jours, avec des corpus conséquents, cette technique n’est plus envisageable.
Une variante de la descente de gradient repose sur une mise à jour des paramètres du
modèle pour chaque exemple du corpus d’apprentissage, appelée descente de gradient
stochastique (SGD). Une autre réalise la descente de gradient sur des sous-ensembles
du corpus d’apprentissage, appelés batch, ou lot en français. AdaGrad, AdaDelta,
Adam et AdamW sont d’autres techniques d’optimisation couramment utilisées. Leur
fonctionnement général reste le même : réduire les erreurs du modèle en minimisant la
fonction de coût, grâce à la réduction du gradient.

Techniques de régularisation. Le sur-apprentissage est un effet dans lequel le modèle
mémorise par cœur les exemples d’apprentissage. Le modèle perd sa capacité à généraliser
sur de nouveaux exemples : les performances du modèle sur le jeu d’apprentissage (Train)
continuent de s’améliorer, mais celles-ci se dégradent sur les jeux de développement (Dev)
et d’évaluation (Test). Des techniques de régularisation peuvent être mises en place pour
prévenir le sur-apprentissage. La méthode la plus évidente repose sur l’early stopping, ou
arrêt prématuré. Elle vise à arrêter l’apprentissage du modèle lorsque les performances
sur le jeu Dev se dégradent. Les normalisations L1 et L2, ainsi que le weight decay
peuvent être employées comme régularisation (Srivastava et al. 2014 ; Loshchilov et
Hutter 2019). Un terme de pénalité est ajouté sur la fonction de coût pour contraindre
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certains paramètres à ne pas être utilisés (L1) ou limiter l’amplitude numérique de ces
paramètres (L2). Le dropout est une technique de régularisation visant à «abandonner»
certains neurones de façon aléatoire et temporaire durant l’apprentissage (Srivastava
et al. 2014).

1.2.4 Apprentissage from scratch, finetuning et x-shot
Comme nous venons de le voir jusqu’à présent, apprendre un modèle repose sur la

modification des poids ou paramètres de celui-ci, afin de réduire les erreurs réalisés sur
un corpus. Ces paramètres sont initialisés aléatoirement à la création du modèle. Un
tel modèle est dit appris de zéro, ou from scratch. Cependant, pour réduire le temps
d’apprentissage, réduire les coûts, et améliorer les résultats, un modèle peut également
être simplement un finetuning (optimisation) d’un autre modèle. Pour cela, les paramètres
ne sont pas initialisés aléatoirement, mais sont repris d’un modèle ayant été appris pour
une tâche similaire ou sur un ou des corpus différents. C’est ce finetuning qui permet par
exemple aux modèles SSL d’être utilisés pour d’autres tâches : transcription de la parole,
génération de texte, classification, etc.

Néanmoins, il est parfois possible d’utiliser un modèle sur un nouveau jeu de données,
sans repasser par une étape d’apprentissage ou finetuning. Différents termes similaires sont
utilisés pour décrire ces processus :
• L’évaluation zero-shot consiste à évaluer un modèle directement sur des données

nouvelles d’un domaine ou d’une langue différente, sans réaliser de finetuning du
modèle.
• Un apprentissage zero-shot (Palatucci et al. 2009) consiste à modifier la tâche,

changer de domaine ou ajouter de nouvelles classes à un modèle au moment de
l’inférence. Les paramètres du modèle restent donc inchangés. Pour cela, le modèle,
dès sa conception, doit faire usage d’informations supplémentaires, qui peuvent être
des représentations sémantiques (Palatucci et al. 2009 ; Lampert et al. 2009) ou
une description textuelle de la tâche à accomplir (Brown et al. 2020).
• Dans le one-shot learning, la description apportée au système est agrémentée d’un

exemple avec sa sortie attendue (Brown et al. 2020).
• Le few-shot learning consiste à montrer plusieurs exemples (généralement moins

d’une dizaine) au modèle au moment de l’inférence (Brown et al. 2020 ; He et
Garner 2023 ; Yufan Wang et al. 2023).

Les apprentissages zero-shot, one-shot et few-shot sont particulièrement adaptés lorsque
la tâche cible ne dispose pas d’assez de données pour finetuner un modèle avec celles-ci
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(Lampert et al. 2009 ; Yufan Wang et al. 2023). Ces techniques permettent ainsi de faire
appel aux capacités de généralisation des modèles.

1.2.5 Optimisation des hyper-paramètres

Les paramètres des modèles neuronaux – c.-à-d. les poids des différentes couches qui le
composent – sont appris automatiquement grâce à la rétro-propagation et l’algorithme
d’optimisation. Ces algorithmes d’optimisation comportent des hyper-paramètres : learning
rate (λ), weight decay (w, utilisé par AdamW), epsilon (ϵ), momentum, etc. Nous pouvons
également citer l’architecture du modèle même comme hyper-paramètre : le nombre de
couches, les fonctions d’activation, la taille des représentations cachées, etc. D’autres
choix sont également considérés comme des hyper-paramètres : algorithme d’optimisation,
fonction de coût, taux de dropout, nombre d’époques d’apprentissage, taille des lots (batch
size), évolution du learning rate au fil de l’apprentissage, etc.

Tous ces hyper-paramètres ont un impact non négligeable sur les résultats. Leurs choix
doivent ainsi être correctement réalisés. Ils peuvent être déterminés empiriquement, mais
devant le nombre de ces paramètres, et l’effet parfois chaotique de ces paramètres sur les
résultats, ils peuvent également être optimisés automatiquement. Des librairies telles que
Hyperopt (Bergstra et al. 2013) ou Optuna (Akiba et al. 2019) permettent de trouver
un jeu d’hyper-paramètres qui minimisent ou maximisent une métrique d’évaluation des
modèles.

1.3 Conclusion

Au sein de ce chapitre, nous avons décrit l’apprentissage profond, un sous-ensemble
de l’apprentissage artificiel. L’apprentissage profond est utilisé dans des domaines tels
que le TAL (Traitement Automatique des Langues). Nous avons tout d’abord décrit
différentes architectures neuronales, utilisées pour réaliser des tâches du TAL. Enfin, nous
avons décrit les méthodes d’apprentissage de ces modèles, que ce soit en apprentissage
supervisé ou auto-supervisé. Les techniques d’optimisation des modèles, et les procédures
d’apprentissage en finetuning ont été décrites. Les architectures que nous avons décrites
dans ce chapitre sont utilisées pour résoudre des problèmes variés. Nous les retrouvons
ainsi dans la tâche de reconnaissance automatique de la parole (chapitre 2), mais également
pour la compréhension automatique de la parole (chapitre 3). Les contributions apportées
par cette thèse utilisent également les techniques abordées au sein de ce chapitre. Ainsi,
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dans le chapitre 4 nous produisons des modèles neuronaux récurrents, et dans le chapitre
5 nous utilisons des modèles transformers pré-entraînés de manière auto-supervisée.
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L
a compréhension automatique de la parole est régulièrement réalisée dans un
deuxième temps, après avoir réalisé un premier traitement visant à transcrire

textuellement le contenu du signal audio. Néanmoins, lorsque la tâche de compréhension
de la parole est faite conjointement à celle de reconnaissance, la méthode mise en œuvre
s’approche généralement de celles employées pour la simple reconnaissance de la parole.
Nous présentons au sein de ce chapitre méthodes et données employées pour réaliser une
transcription automatique de la parole. En section 2.1 nous exposons la problématique
de la reconnaissance de la parole. En section 2.2 nous présentons les modèles permettant
de prédire une transcription à partir de la parole, mais également ses représentations
utilisées par les systèmes. En section 2.3 nous présentons la modélisation du langage,
qui permet d’améliorer les résultats des modèles de transcription. En section 2.4 nous
décrivons l’intégration de ces deux modèles ensemble, la procédure de décodage ainsi que
d’évaluation. Enfin, en section 2.5 nous détaillons les corpus usuels de reconnaissance de
la parole.

2.1 Principe général
La reconnaissance automatique de la parole (ASR pour Automatic Speech Recognition

en anglais), consiste à convertir un signal audio contenant de la parole en une séquence
textuelle. En Figure 2.1 nous présentons le principe général de fonctionnement d’un

CreatedbyVectorsPoint
fromtheNounProject

X : Parole

Portez ce vieux
whisky au juge
blond qui fume

portez␣ce␣vieux␣
whisky␣au␣juge␣
blond␣qui␣fume

Y : Transcription
ASR

Figure 2.1 – Principe général d’un système de reconnaissance automatique de la parole.

système de reconnaissance de la parole. L’exemple est donné pour une phrase lambda,
mais l’ASR peut s’appliquer sur différents types de parole. Le vocabulaire employé (fermé,
ouvert), le locuteur (un seul locuteur, plusieurs locuteurs), la langue, l’accent, l’intonation
et le format employé (lecture, parole spontanée) ont des influences sur la difficulté de la
tâche à résoudre.

Le signal audio peut provenir d’un fichier audio brut (par exemple un fichier WAV),
et la séquence textuelle est représentée par une séquence de caractères ou de mots par



2.1. Principe général 49

exemple. L’ASR consiste donc à transformer une séquence X (parole), de longueur |X|, en
une séquence Y (texte) de longueur |Y |. X et Y sont en principe de longueur différente,
avec |X| ≫ |Y |. La reconnaissance de la parole a donc pour but de trouver la meilleure
séquence Ŷ , c’est-à-dire celle ayant la probabilité la plus forte étant donné X (éq. 2.1). En
appliquant le théorème de Bayes (éq. 2.2), et en enlevant P (X) – qui est constant pour
arg maxY – nous pouvons transformer la problématique en deux probabilités distinctes,
telles qu’indiquées en équation 2.3.

Ŷ = arg max
Y

P (Y | X) (2.1)

= arg max
Y

P (X | Y ) · P (Y )
P (X) (2.2)

≡ arg max
Y

P (X | Y ) · P (Y ) (2.3)

P (X | Y ) correspond à la modélisation acoustique, c’est à dire la probabilité d’ap-
parition de X quand la séquence Y est observée. P (Y ) correspond à la probabilité de
voir la séquence Y apparaître dans la langue, il s’agit d’une probabilité obtenue avec un
modèle de langage. Pour faciliter les calculs, et réduire les erreurs d’approximation liées
aux multiplications de valeurs proches de zéro, le logarithme est régulièrement utilisé :

log (P (Y | X)) ≡ log (P (X | Y )) + log (P (Y )) (2.4)

Bref historique. Le tout premier système de reconnaissance de la parole, présenté
par K. H. Davis et al. (1952), avait pour unique objectif de reconnaître les chiffres du
système décimal, en anglais, pour un seul locuteur. Au fil du développement des méthodes
d’ASR, la tâche a été en mesure de se complexifier : vocabulaire moins restreint, plusieurs
locuteurs, plusieurs langues, parole spontanée. Le système dragon, présenté par Baker
(1975), faisait usage de modèles de Markov cachés ou HMM (Hidden Markov Model).
Jelinek (1976) a popularisé l’approche statistique (éq. 2.1) pour la transcription de la
parole, avec un vocabulaire de 250 mots pour de la parole continue. De Mori (1979)
présente les avancées des travaux en reconnaissance de la parole jusqu’en 1977. Les modèles
de mélanges de gaussiennes – Gaussian Mixture Model ou GMM – (Gauvain et Lee 1994)
ont également été utilisés (Lee 1988 ; Gauvain et al. 2002). Enfin, les réseaux de neurones
ont été utilisés dans des architectures hybrides HMM (Bourlard et Morgan 1989 ;
Seide et al. 2011 ; Dahl et al. 2012), mais également dans des architectures purement
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neuronales (Landauer et al. 1987 ; Watrous et Shastri 1987 ; Graves et al. 2006,
2013 ; Amodei et al. 2016 ; Baevski et al. 2020b ; Radford et al. 2023).
Bourlard et Morgan (1994) présentent une vue d’ensemble des premières méthodes
neuronales pour la reconnaissance de la parole.

2.2 Modélisation acoustique : P (X | Y )

Le modèle acoustique, introduit par Bahl et al. (1983) comme acoustic processor
transforme le signal de parole X en séquence d’éléments Y d’un alphabet 𝒜. Pour Bahl
et al. (1983), il s’agit d’unités phonétiques similaires aux phonèmes, mais pour Lu et al.
(2015), il s’agit directement de mots, tandis que pour Eyben et al. (2009) il s’agit d’une
séquence de caractères. Ces choix sont bien entendu dépendants de la langue étudiée,
notamment de l’unité graphémique de celle-ci (alphabétique, syllabique, logogrammique,
etc.). Comme de nombreuses tâches du TAL, la reconnaissance automatique de la parole
s’est tout d’abord principalement appliquée à l’anglais, bien que celle-ci ne représente que
380M de locuteurs natifs dans le monde, parmi les 7168 langues en vie dans le monde 1.
Les méthodes les plus ambitieuses en traitement de la parole se limitent aujourd’hui à
moins de 2000 langues (Li et al. 2022 ; Pratap et al. 2023).

2.2.1 Représentations d’entrée

La modélisation acoustique nécessite premièrement de représenter le signal de parole
informatiquement. Généralement, la parole est enregistrée par un microphone, puis elle
est sauvegardée en WAV (Waveform audio file format) sur l’ordinateur, grâce à un
échantillonnage (temporel) et une quantification (amplitude). Le modèle acoustique peut
soit utiliser directement ce signal en entrée, soit une représentation tierce peut être générée.

Le signal de parole X correspond à l’amplitude de l’onde en fonction du temps. Ce
signal contient de nombreuses informations redondantes tandis que d’autres informations
importantes y sont cachées, telles que les formants, qui permettent de reconnaître certaines
voyelles par exemple (Titze 2000). Une représentation fréquentielle plutôt que temporelle
permet de mieux reconnaître certains motifs (S. Davis et Mermelstein 1980). Nous
présentons en Figure 2.2 un exemple de parole représenté sous forme temporelle et
fréquentielle. L’enregistrement correspond aux mots «compréhension de la parole», pour
une durée utile de 1.4 seconde environ. La transformée de Fourier (ℱ) est une opération

1. https://www.ethnologue.com/

https://www.ethnologue.com/
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permettant de représenter ce signal en fonction de la fréquence. En traitement du signal,
l’algorithme de transformation de Fourier rapide (FFT) est utilisé pour calculer la trans-
formée de Fourier discrète – pour un signal numérique. Cette méthode est à la base des
représentations cepstrales utilisées en entrée des systèmes de reconnaissance de la parole.
Nous pouvons par exemple citer les Filter-Banks, Mel Filter-Banks ou MFCC
(Mel Frequency Cepstrum Coefficients). La représentation fréquentielle du signal
est découpée en morceaux appelés trames, qui seront les entrées du modèle. Dans notre
exemple Figure 2.2, les trames ont une durée d’environ 23ms. Le nombre de trames par
mots dépend de nombreux facteurs tels que la vitesse de parole, les mots prononcés, le
locuteur, ou l’émotion par exemple. En moyenne, l’exemple donné contient environ 16
trames par mot.
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Figure 2.2 – Exemple de signal de parole en temporel (à gauche) et fréquentiel (à droite).

Les Mel Filter-Banks ou banque de filtres Mel sont un ensemble de filtres passe-
bandes, qui ne laissent chacun passer le signal qu’entre une fréquence fmin et fmax. Les
filtres, généralement triangulaires, sont répartis sur une échelle Mel, celle-ci étant une
approximation de la perception de l’oreille humaine sur la hauteur des fréquences des sons
(Stevens et al. 1937). Un exemple de Mel Filter-Banks avec six filtres est présenté
en Figure 2.3.

Mel Frequency Cepstrum Coefficients ou MFCC reposent sur le même principe que
les Mel Filter-Banks. Une transformée en cosinus discrète (DCT) puis un logarithme
sont appliqués sur les représentations de la banque de filtres Mel. Cette représentation a
été introduite par S. Davis et Mermelstein (1980).
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Figure 2.3 – Un exemple d’une banque de filtres Mel avec 6 filtres et une fréquence
d’échantillonnage de 8kHz.

En résumé, un système d’ASR typique utilise en entrée X :

• soit la représentation temporelle du signal audio ;
• soit une représentation fréquentielle (Mel) Filter-Banks, MFCC, etc.

2.2.2 Les modèles de Markov cachés

De nombreuses architectures de reconnaissance de la parole ont été réalisées grâce aux
modèles de Markov cachés, ou HMM (Hidden Markov Model).

L’objectif d’un HMM pour l’ASR est de modéliser P (X | Y ), c’est-à-dire la modélisation
acoustique de l’équation 2.3. La tâche est vue comme une tâche de classification : assigner
une étiquette à chaque trame d’entrée. Ces entrées sont généralement celles présentées
dans la section précédente : MFCC ou Filter-Banks.

Un HMM, tel que formalisé par Rabiner (1989), comporte un ensemble d’états cachés
et d’observations. Les observations (O) correspondent aux données disponibles par le
modèle : la représentation du signal audio (sec. 2.2.1). Les états cachés (S) correspondent
à la représentation de sortie : mots, caractères, ou plus couramment phonèmes. Chaque
unité de sortie est représentée par plusieurs états. Nous présentons en Figure 2.4 un
exemple de HMM avec trois états et quatre observations. Des distributions indiquent la
probabilité de passer d’un état à un autre (A), ainsi que la probabilité d’émettre une
observation pour l’état courant (B). La distribution de probabilités initiale des états est
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également indiquée dans Π. En résumé :

états : S = {s1, . . . , sN} si et sj ∈ S (0 ≤ i, j ≤ N)
observations : O = {o1, . . . , oM} ok ∈ O (0 ≤ k ≤M)

probabilités de transition : A = {ai,j}
probabilité d’émission : B = {bj(k)}

probabilité d’état initial : Π = {πi}

Soit qt l’état de S au temps t. Alors,

ai,j = P (qt+1 = sj | qt = si) (2.5)
bj(k) = P (ok au temps t | qt = sj) (2.6)

πi = P (q1 = si) (2.7)

s2s1 s3

o1 o2 o3 o4
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a1,3
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a23

a2,2
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a3,2
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π3

b1(1)
b1(2) b1(3) b1(4)

Figure 2.4 – Exemple d’un HMM comportant trois états et quatre observations.

Les probabilités de transition A, d’émission B et initiales Π sont apprises itérativement
à l’aide d’estimateurs de maximum de vraisemblance (maximum likelihood), tel que
l’algorithme EM (Expectation-Maximization) présenté par Dempster et al. (1977).

Les probabilités d’émission B ont pendant un temps été estimées grâce à des modèles
à mélange de gaussiennes (GMM). De tels modèles d’ASR ont été réalisés par Lee (1988)
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et Gauvain et al. (2002). Plus récemment, avant l’avènement des modèles totalement
neuronaux, les réseaux de neurones ont été utilisés conjointement aux HMM pour estimer
ces probabilités. Nous pouvons par exemple citer les travaux de Bourlard et Morgan
(1989), Seide et al. (2011), Dahl et al. (2012) et Hinton et al. (2012).

2.2.3 Les modèles neuronaux

Comme pour de nombreuses tâches du TAL, la reconnaissance automatique de la parole
s’est également tournée vers les modèles neuronaux. Nous venons de le voir, les GMM
ont un temps été remplacés par des réseaux de neurones, afin de former des architectures
hybrides avec les HMM. Cependant, ce sont les architectures entièrement neuronales qui
ont par la suite pris le devant. L’avantage principal de cette méthode est la simplification
du système (Chorowski et al. 2015), d’un point de vue du développement logiciel.

Architectures récurrentes et CTC. Les architectures neuronales profondes et de
bout-en-bout ont tout d’abord reposé sur des réseaux de neurones récurrents (section
1.1.2). Graves et al. (2006) ont introduit l’apprentissage de RNN avec le CTC pour
une tâche de classification temporelle de la parole : prédire la séquence de phonèmes. Un
dictionnaire de prononciation phonétique est ensuite utilisé pour convertir ces unités en
mots. Graves et Jaitly (2014) ont développé un second modèle de reconnaissance de la
parole se rapprochant d’un modèle purement bout-en-bout. Le modèle estimait directement
la séquence de caractères à partir de la représentation spectrale. Eyben et al. (2009)
avaient également construit un modèle neuronal passant par des graphèmes plutôt que
l’unité phonétique.

Architectures encodeur-décodeur récurrentes. En reconnaissance de la parole, le
plafond de verre des systèmes HMM fut brisé par les modèles CTC. Celui des CTC fut
brisé par une architecture encodeur-décodeur sans CTC. Cette architecture fut introduite
par Cho et al. (2014) pour la traduction automatique, puis utilisée pour la reconnaissance
de mots par Lu et al. (2015). Cette architecture encode toute l’information acoustique
dans un vecteur de taille fixe, puis génère la sortie voulue à partir de celui-ci. Chorowski
et al. (2015) ont décrit une architecture encodeur-décodeur utilisant un mécanisme d’at-
tention pour la reconnaissance de phonèmes. Bahdanau et al. (2016) et Chan et al.
(2016) ont présenté indépendamment les deux premiers modèles encodeur-décodeur avec
mécanisme d’attention qui génèrent des sorties graphèmiques (ici, des caractères) et non



2.3. Modélisation de la langue : P (Y ) 55

phonétiques. Ces modèles avec mécanisme d’attention permettent de ne pas comprimer
toute l’information acoustique dans un seul vecteur.

Architectures transformers. Les modèles tranformers, généralement pré-entraînés
de manière auto-supervisée sont également utilisés pour la reconnaissance de la parole.
Le premier modèle de reconnaissance automatique de la parole utilisant une architecture
transformer fut réalisé par Dong et al. (2018). Celui-ci utilisait en entrée des Filter-
Banks, et a été appris pour prédire la séquence de caractères correspondante, avec un
apprentissage supervisé uniquement. Les résultats obtenus avec ce modèle sont similaires
à ceux état de l’art de l’époque en ASR. En 2019, Jiang et al. ont proposé un modèle
similaire, mais appris dans un premier temps de manière auto-supervisée. Dans cette
étape, le modèle doit prédire les Filter-Banks masqués. Pour l’étape de finetuning
ASR, un décodeur transformer est ajouté. Baevski et al. (2020a) ont utilisé le modèle
wav2vec original (Schneider et al. 2019) conjointement avec le transformer textuel
BERT (Devlin et al. 2019) pour réaliser la reconnaissance de la parole à partir du signal
directement. Enfin, wav2vec 2.0 est le premier modèle complètement end-to-end utilisant
un transformer pré-appris de manière auto-supervisée, utilisé pour la reconnaissance de
la parole à partir du signal brut audio. Il a été publié par Baevski et al. (2020b). Lors
de son finetuning ASR, celui-ci est appris avec un objectif CTC. Depuis, de nombreux
transformers pré-entraînés ont été utilisés pour la reconnaissance de la parole, avec une
tendance de plus en plus forte à réaliser des modèles comportant un nombre conséquent
de paramètres, et de les apprendre sur des corpus de grande taille. Les modèles XLS-R
(Babu et al. 2022) contiennent jusqu’à 2 milliards de paramètres, et sont évalués sur 26
langues différentes. Les modèles Whisper (Radford et al. 2023) contiennent jusqu’à 1.55
milliards de paramètres, et sont appris sur un ensemble supervisé de 680k heures de parole,
obtenu depuis internet. Pratap et al. (2023) ont conçu un modèle de reconnaissance de
la parole travaillant sur 1107 langues. Les résultats état de l’art actuels sur de nombreux
corpus ASR sont obtenus avec de tels modèles (Radford et al. 2023 ; Pratap et al.
2023).

2.3 Modélisation de la langue : P (Y )

Modéliser la langue est une étape importante dans la reconnaissance de la parole. Son
objectif est de corriger ou proposer une phrase, c’est à dire une séquence de mots, qui
est probable dans la langue. Le modèle acoustique (sec. 2.2) pourrait en effet produire
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une séquence de mots impossible ou improbable dans la langue. Il faut donc obtenir une
probabilité P de la séquence de mots Y : P (Y ). La génération de la transcription étant
généralement faite de façon séquentielle (t0 puis t1 ...), cette probabilité peut se calculer
comme la probabilité du mot yt sachant l’historique des autres mots (éq. 2.8).

P (Y ) = P (y1, y2, . . . , yt) = P (yt | y1, y2, . . . , yt−1) (2.8)

À chaque instant t, il faut trouver le mot yt qui maximise la probabilité du modèle de
langage, mais également du modèle acoustique. En guise d’exemple, en français, considérons
le début de phrase «Le chien mange dans sa». Le mot «gamelle» est sans doute plus
probable que les mots «voiture» ou «ordinateur». Cela ne signifie pas que la transcription
correcte ne serait pas «Le chien mange dans sa voiture», et c’est pourquoi il faut trouver
un juste milieu entre l’importance du modèle acoustique et celle du modèle de langage.

Cette modélisation de la langue peut également être appliquée pour modéliser les mots,
en plus de la phrase. Dans le cas de systèmes de transcription produisant des séquences de
caractères, il est possible pour le modèle de générer des mots hors vocabulaires – OOV (Out
Of Vocabulary). C’est voulu, en particulier pour des noms propres qui seraient inconnus,
mais il faut dans ce cas que le modèle de langage soit lui aussi en mesure de travailler
avec des mots inconnus. Bahdanau et al. (2016) utilisent un modèle de transcription au
niveau caractères avec un modèle de langage au niveau mot. Leur modèle de langage peut
produire des mots hors vocabulaire grâce à un transducteur à états finis, qui le transforme
en modèle au niveau caractères. T. Hori et al. (2017) utilisent deux modèles de langage
(mots et caractères) conjointement, tandis que T. Hori et al. (2019) utilisent un modèle de
langage au niveau mot, mais déterminent des probabilités au niveau caractère également.

Les premiers modèles de langage statistiques furent imaginés par Shannon (1948,
1951). En 1976, Jelinek présente un «linguistic decoder» pour la reconnaissance de la
parole, faisant office de modèle de langage.

Certains modèles acoustiques, notamment neuronaux, sont en mesure d’apprendre à
modéliser P (Y ), de façon implicite, en même temps que P (X | Y ). C’est pourquoi, dans
de nombreux travaux, bien qu’aucun modèle de langage additionnel ne soit utilisé, les
résultats sont corrects (Amodei et al. 2016 ; Chan et al. 2016 ; Dong et al. 2018 ; Park
et al. 2019).
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2.3.1 Modélisation n-grammes

La modélisation n-gramme (Shannon 1951) consiste à simplifier la probabilité condi-
tionnelle présentée en équation 2.8. Pour cela, au lieu de considérer l’entièreté de l’historique
de la séquence, on ne regarde qu’une fenêtre de taille n. La probabilité de la séquence
correspond au produit des probabilités de chaque mot précédé des n−1 mots de l’historique.
Formellement :

Pn-gram(Y ) = Pn-gram (y1, . . . , yt)

=
t∏

i=2
P (yi | yi−n+1, . . . , yi−1) (2.9)

Les probabilités conditionnelles sont typiquement estimées à partir d’un corpus d’ap-
prentissage. Il suffit de compter la proportion d’occurrences de chaque n-gramme dans le
corpus :

P (yi | yi−n+1, . . . , yi−1) = #compte(yi−n+1, . . . , yi−1, yi)
#compte(yi−n+1, . . . , yi−1)

(2.10)

Reprenons l’exemple donné plus haut, avec une taille de fenêtre n = 2, c’est à dire un
bi-gramme. Afin de calculer la probablité de la phrase au complet, on rajoute des unités
fictives de début (bos) et de fin (eos) de phrase.

P (Le, chien, mange, dans, sa, gamelle) ≡ P (bos, Le, chien, mange,

dans, sa, gamelle, eos)
(2.11)

On calcule la probabilité de cette séquence :

P2-gram(bos, Le, chien, mange, dans, sa, gamelle, eos) = P (Le | bos)× (2.12)
P (chien | Le)×
P (mange | chien)×
P (dans | mange)×
P (sa | dans)×
P (gamelle | sa)×
P (eos | gamelle)

Choisir un n élevé permet de mieux modéliser le langage, et donc d’améliorer les
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performances du modèle de langage. Cependant, la complexité de ce modèle de langage
croît exponentiellement avec ce n. Pour un vocabulaire V de taille |V |, il faudrait jusqu’à
|V |n − 1 paramètres (Bengio et al. 2003), ici, des probabilités à mémoriser. En pratique,
cela implique qu’un grand nombre de ces n-grammes ne sont jamais observés dans le
jeu d’apprentissage. Un problème intervient lorsque pour l’évaluation, on a besoin de la
probabilité P d’une suite de mots jamais observée dans le corpus d’apprentissage. Plus
le n est élevé, plus ce problème est fréquent. Si n est aussi grand que la phrase entière,
il faudrait alors avoir déjà vu exactement la même phrase en apprentissage. Si une suite
de mots n’a jamais été vue, sa probabilité est 0, et celle-ci va se propager pour toute la
séquence. Différentes techniques de lissage permettent de contourner ce problème (Chen
et Goodman 1996) : addition, back-off, etc.

L’autre inconvénient majeur de ces modèles de langage est qu’il ne peuvent pas modéliser
la structure de la langue. «Le chien mange dans sa gamelle» et «La girafe dort sur la
voiture» sont des phrases complètement différentes pour un modèle de langage n-gramme,
et pourtant, elles respectent la même structure (sujet, verbe, complément). Un modèle de
langage idéal devrait également être en mesure d’extrapoler à partir des informations de
l’une de ces deux phrases pour modéliser la seconde.

2.3.2 Modélisation neuronale

Les modèles de langage neuronaux permettent en partie de pallier ces problèmes, et
d’améliorer leurs performances.

Premières modélisations neuronales de la langue. La modélisation de la langue à
partir de réseaux de neurones n’est pas une problématique de recherche nouvelle. Déjà
en 1989, Cleeremans et al. tentent de modéliser une grammaire simple en utilisant des
RNN. Le modèle devait apprendre à prédire le caractère suivant, généré à partir d’un
automate simple. Lawrence et al. (1996) ont utilisé un RNN pour apprendre à classifier
des phrases anglaises comme grammaticalement correctes ou non (1044 phrases). Wei Xu
et Rudnicky (2000) tentent de prédire le mot suivant à partir du précédent (bi-gramme).
Bengio et al. (2003) réalisent les premiers travaux de modélisation de la langue naturelle
à grand échelle. Les mots sont projetés dans un espace latent (appelés feature vectors
ou word embeddings), et le modèle doit prédire le mot suivant en fonction des n mots
précédents, de façon analogue à un n-gramme. Cette idée de modèle de langage neuronal
n-gramme a par exemple été reprise par Schwenk (2007). L’avantage principal d’un tel
modèle repose sur le fait que les mots similaires possèdent des feature vectors similaires.



2.3. Modélisation de la langue : P (Y ) 59

Pour reprendre l’exemple de Bengio et al. (2003), cela peut permettre au modèle de
généraliser une phrase telle que «le chat marche dans la chambre» en «le chien courrait
dans la pièce». Pour étendre l’historique à toute la séquence, un RNN doit être employé
(Mikolov et al. 2010). Pour l’ASR, ce modèle de langage permet de réduire largement les
erreurs, comparativement à un modèle n-gramme.

Les larges modèles de langage ou LLM (Large Language Model) sont des modèles
de langage neuronaux comportant un nombre de paramètres important (typiquement
⪆ 65M). Cette définition fut notamment donnée par Bender et al. (2021), qui fait un
état des problèmes éthiques de ces modèles : coût environnemental, biais des données
d’apprentissage et utilisation de ces modèles pour des tâches de compréhension. Ce sont
principalement les transformers qui ont permis aux modèles de langage de passer dans
cette catégorie LLM, bien que le modèle ELMo (Peters et al. 2018) soit un modèle
LSTM considéré comme un LLM.

Ces modèles sont principalement appris pour une tâche de MLM (Masked Language
Model) : prédire le mot manquant. De nombreux LLM sont développés, nous pouvons
par exemple citer pour l’anglais BERT (Devlin et al. 2019) et RoBERTa (Liu et al.
2019). Pour le français, CamemBERT (Martin et al. 2020) et FlauBERT (Le et al. 2020)
sont des modèles généralement utilisés. Il existe également des modèles multilingues :
LaBSE (F. Feng et al. 2022), GPT-3 (Brown et al. 2020). Tous ces modèles génèrent des
représentations intermédiaires cachées, dans un espace latent, qui peuvent être utilisées
comme vecteurs d’entrées d’autres modèles (Raffel et al. 2020). Ils peuvent également
être utilisés pour d’autres tâches que la reconnaissance de la parole : génération de texte,
classification de texte, traduction automatique, etc.

2.3.3 Tokenization du texte

La reconnaissance de la parole et la modélisation du langage se fait avec une certaine
unité de sortie. Intuitivement, celle-ci peut être faite à deux niveaux : prédire des mots
ou prédire des caractères, mais, ce ne sont pas les seules unités utilisées en TAL. De
plus, convertir une séquence de caractères en une séquence de mots n’est pas toujours
simple. Doit-on séparer les mots uniquement avec le caractère espace ? Doit-on inclure
d’autres caractères tels que «-», « :», « ;» ? Qu’en est-il des nombres et de leurs unités
(«13.37€ ») ? En pratique, les données ne sont pas toujours propres dans les corpus utilisés,
et de nombreux pré-traitements doivent être réalisés pour les nettoyer.

La tâche de séparation / regroupement des séquences de caractères en séquences
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d’unités s’appelle la tokenization. Elle consiste à générer des tokens, ce qu’on a jusqu’à
présent nommé unité de sortie. Des librairies telles que NLTK permettent de réaliser cette
tokenization (Bird et Loper 2004).

Des méthodes permettent de trouver un entre-deux entre une tokenization en mots
et une tokenization en caractères. Celles-ci reposent sur des sous-mots, et permettent de
générer des mots hors vocabulaire, sans avoir à produire chacun des caractères de celui-ci.
Pour cela, le découpage en sous-mots consiste à découper certains mots en sous-unités. Le
choix du découpage dépend de la méthode employée, mais elle est généralement donnée par
la fréquence d’apparition de ces sous-mots. Sennrich et al. (2016) ont proposé d’employer
l’algorithme de compression BPE (Byte-Pair Encoding) décrit par Gage (1994) pour
créer ces sous-mots. En TAL, le BPE consiste à démarrer d’un vocabulaire comportant
tous les caractères, puis de remplacer itérativement les occurrences du vocabulaire les plus
fréquentes dans le texte par un nouveau terme du vocabulaire. Le nombre de remplacements
effectués est un hyperparamètre de la méthode de tokenization.

SentencePiece (Kudo et Richardson 2018) est un tokenizer utilisant notamment
le BPE pour tokenizer du texte n’ayant pas besoin d’être séparé en mots au préalable. Il
peut ainsi être appliqué sur des langues sans utiliser de connaissances a priori à propos de
celles-ci.

2.4 Décodage, prédiction et évaluation

Une fois un modèle de reconnaissance de la parole et son modèle de langage éventuel
appris, nous pouvons enfin nous en servir pour prédire la transcription de nouvelles phrases,
par exemple du jeu de validation Dev ou de Test. La phase de génération de texte est
appelée décodage, car elle consiste principalement à utiliser le décodeur du modèle de
façon itérative pour générer ce texte. Une fois décodés (sec. 2.4.2), les jeux Dev ou Test
peuvent être évalués, selon différentes métriques (sec. 2.4.3).

2.4.1 Intégration du modèle de langage au modèle acoustique

Nous avons présenté le modèle acoustique P (X | Y ) en section 2.2 et le modèle
de langage P (Y ) en section 2.3. Nous voyons ici comment intégrer efficacement ces
deux modèles pour la reconnaissance de la parole. En équation 2.3, nous indiquions que
trouver la meilleur séquence de sortie Ŷ correspond à trouver la séquence Y qui maximise
P (X | Y ) · P (Y ). En pratique, il est souhaitable de pouvoir contrôler l’importance du
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modèle de langage par rapport au modèle acoustique. Ainsi, un hyperparamètre α peut
être ajouté. Il s’agit en principe d’un poids dont la valeur est incluse dans [0, 1]. Ce poids
fait partie des hyperparamètres pouvant être optimisés.

Le shallow-fusion est une technique décrite par Gulcehre et al. (2015) afin de faire
travailler les deux modèles conjointement, durant la phase de génération du texte au lieu de
simplement a posteriori. Le texte est généré de façon séquentielle par le modèle acoustique.
À chaque instant t, les scores des sorties possibles yt sont pondérés par les scores de ces
mêmes séquences par le modèle de langage. D’autres scores peuvent être employés : score
de prononciation, WIP (Word Insertion Penalty), etc. La sortie yt ayant le meilleur score
au total est conservée.

Nous présentons en équation 2.13 le calcul de la probabilité que le tème caractère de y

corresponde à k, à partir du modèle acoustique (PAM ), du modèle de langage (PLM ) et du
paramètre α.

log (P (yt = k)) = log (PAM(yt = k)) (2.13)
+ α log (PLM(yt = k))

2.4.2 Décodage : glouton ou faisceau ?

La façon la plus naïve et rapide de décoder un modèle est de réaliser un décodage
glouton ou greedy search. À chaque instant t, le token le plus probable selon les modèles
est choisi. Aucun retour en arrière n’est possible avec ce mode de décodage. Ce décodage
est le plus rapide à mettre en œuvre et le moins coûteux en termes de ressources de calcul.

Le beam search ou décodage en faisceau est une technique de décodage permettant
généralement d’améliorer les résultats, mais avec un coût algorithmique plus élevé que
le décodage glouton. Le décodage en faisceau consiste, à chaque instant t, à conserver N

hypothèses candidates, en choisissant les N chemins les plus probables. La probabilité
d’un chemin est donnée comme la probabilité jointe de toute la séquence, depuis la racine
bos jusqu’au mot courant. Il s’agit donc d’un parcours en largeur de l’arbre de recherche.
L’avantage d’un tel algorithme c’est qu’une décision locale, prise au moment t, n’est
pas complètement contraignante pour la suite. Cette méthode est une simplification du
parcours complet de l’espace de recherche, où toutes les hypothèses seraient explorées :
N =∞. À l’inverse, si N = 1 cet algorithme est équivalent au décodage glouton présenté
plus haut.

En Figure 2.5 nous présentons un exemple fictif de décodage glouton. Les probabilités
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bos

La Le

chameau chien

abboie dort mange

dans

la sa

gamelle

et tout eos

niche tente

son

sur sans

kangourou

Un
−3.200 0.777

−6.131 0.767

−3.145 −3.368 −0.149

−0.948

−3.068 −1.459

−1.670

−5.582 −6.275 −1.775

−4.923 −8.367

−3.068

−3.320 −1.536

−6.131

−1.120

Figure 2.5 – Exemple fictif de décodage glouton ayant généré la phrase «Le chien mange
dans sa gamelle». Seuls les trois mots les plus probables sont affichés à chaque instant.

indiquées sous les noeuds correspondent à la log-probablité cumulative de l’hypothèse
partant de la racine au noeud, définie dans ]−∞, 0]. L’exemple équivalent pour un décodage
en faisceau est indiqué en Figure 2.6. Par mesure de clarté, dans ces exemples, pour
chaque hypothèse en cours, seules les 3 mots les plus probables sont affichés. La racine est
représentée par bos, et le décodage est effectué jusqu’à ce que toutes les hypothèses en
cours aient générées le token de fin de phrase eos.

Ces deux méthodes ne sont cependant pas les seules façons de réaliser un décodage, et
des variantes de celles-ci existent également : top-k (Fan et al. 2018), nucleus ou top-p
(Holtzman et al. 2020), etc.

2.4.3 Évaluation des transcriptions

Les métriques d’évaluation de la transcription ASR reposent principalement sur le Word
Error Rate (WER) et le Character Error Rate. Ces métriques mesurent le nombre d’erreurs
totales dans la séquence d’hypothèse, par rapport au nombre de tokens attendus. Pour les
calculer, nous devons tout d’abord effectuer un alignement entre les tokens de la séquence
référence et celles de la séquence hypothèse. L’alignement correspond typiquement à la
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bos

La Le

chameau chien

abboie dort mange

dans

la sa

gamelle

et tout eos

niche tente

son

sur sans

abboyer sa

cuillère gamelle

ni eos !

laisse

son

kangourou

Un

chien lapin

, a

su tué vu

mange

loup

−3.200 0.777

−6.131 0.767

−3.145 −3.368 −0.149

−0.948

−3.068 −1.459

−1.670

−5.582 −6.275 −1.775

−4.923 −8.367

−3.068

−3.320 −1.536

−3.743 −2.963

−6.182 −4.310

−7.817 −5.003 −7.817

−4.433

−3.734

−6.131

−1.120

−4.116 −3.017

−6.929 −3.090

−7.002 −6.086 −5.498

−7.440

−3.934

Figure 2.6 – Exemple fictif de décodage en faisceau (N = 2) ayant généré les phrases
«Le chien mange dans sa gamelle» et «Le chien mange sans sa gamelle». Seuls les trois
mots les plus probables sont affichés à la suite de chaque hypothèse en cours.

distance d’édition, également connue sous le nom de distance de Levenshtein. Des outils
tels que sclite de SCTK ou bien TorchMetrics permettent de réaliser celui-ci. Cet
alignement nous donne un nombre d’unités correctes, de suppressions (D), insertions (I)
et substitutions (S). Plus cette métrique possède un score bas, meilleurs sont les résultats.
Nous la représentons souvent sous forme de pourcentage, mais il s’agit d’un abus de
langage : le résultat peut dépasser 100% pour un modèle très mauvais, en cas de (trop)
nombreuses insertions par exemple. Nous détaillons le calcul dans les formules 2.14 et 2.15.

Par la suite, afin de ne pas confondre les métriques du Cha-
racter Error Rate utilisées pour l’ASR et du Concept Error
Rate utilisé pour la compréhension de la parole (SLU), nous
les nommerons respectivement ChER et CER. Le CER est
décrit en section 3.4.2.

Acronymes
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WER = SW + DW + IW

NW
(2.14)

ChER = SCh + DCh + ICh

NCh
(2.15)

où :

S = le nombre de substitutions dans l’hypothèse
D = le nombre de deletions (suppressions) dans l’hypothèse
I = le nombre d’insertions dans l’hypothèse

N = le nombre d’unités dans la séquence de référence

En ce qui concerne les séquences d’hypothèse et de référence, en fonction de la métrique
(WER ou ChER), nous regardons les mots (W) ou les caractères individuels (Ch).

2.5 Corpus
Nous décrivons brièvement dans cette section quelque uns des corpus les plus couram-

ment utilisés pour entraîner et tester un système de reconnaissance de la parole.

WSJ. Traditionnellement, le corpus du WSJ (Wall Street Journal) est l’un des premiers
corpus anglais générique de taille conséquente. Présenté par Paul et Baker (1992), il
est composé d’environ 80 heures de parole transcrites pour la partie audio, et 47 millions
de mots pour la partie texte, qui est utilisée pour apprendre des modèles de langage. Il
s’agit d’enregistrements d’articles du Wall Street Journal. Les taux d’erreur en WER sur
ce corpus sont aujourd’hui autour de 4% (Radford et al. 2023).

LibriSpeech. Présenté par Panayotov et al. (2015), LibriSpeech est un corpus
d’enregistrements de livres audio en anglais également, d’environ 1000 heures transcrites,
enregistré par plus de 1000 locuteurs.

Libri-Light. Le corpus Libri-Light, décrit par Kahn et al. (2020) contient 57 706
heures de parole, sans transcriptions associées, provenant comme LibriSpeech, de livres
audio anglais. Il contient également quelques heures de parole transcrites, afin de réaliser
un finetuning sur quelques exemples seulement.
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CommonVoice. Le corpus CommonVoice est désormais devenu une référence pour la
reconnaisance de la parole. Présenté par Ardila et al. (2020), c’est un corpus multilingue
et multilocuteur, enregistré et validé par des bénévoles sur internet. La version 11.0
(21/09/2022) du corpus contient 3098 heures enregistrées pour la partie anglaise, avec 85k
locuteurs. La partie française est réalisée par 17k locuteurs, pour un total de 1007 heures
de parole.

Autres corpus français. Une source considérable de données de parole se situe dans
les archives de la télévision ainsi que de la radio. Bien que le style de parole puisse être
différent de certaines applications spécifiques (téléphonique par exemple), ces données
sont disponibles en très grande quantité. L’annotation de ces données en transcription
est cependant une tâche coûteuse. Ester1 et Ester2 (Gravier et al. 2004 ; Galliano
et al. 2005, 2009) sont deux corpus français, comportant respectivement 100 et 103 heures
de parole. Ils ont été réalisés à partir d’enregistrements de radio tels que RFI, France
Info ou France Inter. Le corpus Etape (Galibert et al. 2014) comporte 33 heures de
parole issues d’émissions radio et télévisuelles telles que France Inter, ou BFMTV. Epac
(Estève et al. 2010) est un corpus similaire comportant 90 heures de parole. Repere
(Giraudel et al. 2012) et Quaero (Boudahmane et al. 2011) sont des corpus également
couramment utilisés, eux-aussi réalisés à partir d’émissions audiovisuelles françaises.

VoxPopuli. Le corpus multilingue VoxPopuli (C. Wang et al. 2021a) a été réalisé
grâce à des enregistrements du Parlement Européen. En français, il contient 22 800 heures
de parole sans transcription.

TED-LIUM. Les corpus TED-LIUM (Rousseau et al. 2012) sont réalisés à partir de
conférences TED, en anglais. La dernière version du corpus possède une durée totale de
452h de parole.

Nous présentons en Table 2.1 un récapitulatif des corpus utilisés en ASR. Les durées
des jeux Train, Dev et Test correspondent aux parties annotées en transcription de
ces corpus, tandis que celles indiquées dans la colonne ST correspondent aux données
de parole sans transcription associée. Pour ce qui est de CommonVoice, il s’agit des
données «validées», c’est à dire ayant eu plus de deux validations par des utilisateurs, et
où ce nombre est supérieur au nombre de rejets.
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Corpus Type de
données

Parole (heures)
Train Dev Test ST

WSJ0 + WSJ1 EN Journaux lus 80 1 1
LibriSpeech EN Livres audio 960 11 11
Libri-Light EN Livres audio 10 11 11 57 706
VoxPopuli EN Parlement UE 488 27 27 24 100

CommonVoice 11.0 EN Divers 949 16 16
VoxPopuli FR Parlement UE 190 12 12 22 800

CommonVoice 11.0 FR Divers 485 16 16
Ester1 FR Audiovisuel 82 8 10 1 700
Ester2 FR Audiovisuel 91 6 7
Etape FR Audiovisuel 22 7 7

Epac FR Audiovisuel 70 9 9
Repere FR Audiovisuel 35 3 9
Quaero FR Audiovisuel 93 0 6

Table 2.1 – Récapitulatif des corpus de transcriptions décrits. ST : données de parole
sans la transcription.

2.6 Conclusion
Nous avons dans ce chapitre présenté la tâche de reconnaissance automatique de la

parole, qui est une brique essentielle pour la compréhension de celle-ci, l’objectif de cette
thèse. Nous nous sommes intéressés aux deux modélisations qui sont utilisées pour la
reconnaissance de la parole : il faut premièrement modéliser l’acoustique pour pouvoir
transformer l’entrée (audio) en séquence de mots ou de caractères. Il est également
souvent judicieux d’apporter une deuxième modélisation, celle de la langue. Celle-ci,
faite avec des modèles de langage (LM), devient de plus en plus importante dans le
domaine du TAL aujourd’hui. En effet, les nouveaux modèles de langages transformers
sont désormais utilisés pour d’autres tâches que la reconnaissance de la parole, par exemple
pour la compréhension de la langue. Dans le chapitre suivant, nous présentons la tâche de
compréhension automatique de la parole.
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E
n 1983, Bahl et al. décrivent la reconnaissance automatique de la parole comme
trois tâches possibles. La première correspond à la transcription de mots isolés,

la deuxième comme la transcription de la langue naturelle. Enfin, la troisième tâche est
décrite comme la compréhension de la parole, «où l’objectif n’est pas la transcription mais
la compréhension dans le sens que le système répond correctement à une instruction ou
une requête». Ainsi, pour un système automatique, la compréhension serait que celui-ci
réalise l’action ou la requête voulue par l’utilisateur·ice. Cependant, Tur et De Mori
(2011) décrivent la compréhension de la langue comme «l’objectif d’extraire la signification
du langage naturel». Pour cela, la compréhension de la parole doit «interpréter les signaux
acheminés par le signal de parole».

Ces deux définitions sont complémentaires : un système de compréhension doit extraire
la signification des signaux dans une représentation sémantique, puis effectuer le traitement
souhaité par l’utilisateur·ice.

Mais qu’est-ce que la sémantique ? Le dictionnaire utilisé par Woods (1975) indique
qu’il s’agit de «l’organisation du sens et de la relation entre les signes sensoriels ou les
symboles et ce qu’ils signifient». Woods (1975) décrit une vision volontairement caricatu-
rale d’un linguiste et d’un philosophe. Le linguiste serait intéressé par «la traduction de la
langue naturelle dans des représentations formelles de leur sens», tandis qu’un philosophe
serait «intéressé dans la signification de ces représentations». Le travail d’un informaticien
se rapproche de cette vision du linguiste, à travers la sémantique computationnelle. D’après
De Mori et al. (2008), celle-ci consiste à «conceptualiser informatiquement le monde
pour réaliser une structure de représentation du sens à partir de traits tels que les mots».

Ces théories étant exprimées, nous avons opté pour la définition suivante : un système
de compréhension doit extraire une représentation sémantique du sens du signal de parole,
ou des mots correspondants. Le sens extrait doit être placé dans un conteneur que nous
appelons représentation sémantique. Nous présentons en section 3.1 quelques unes de ces
représentations sémantiques. Celles-ci sont par la suite utilisées dans un contexte applicatif
particulier : routage d’appel, résumé automatique ou système de dialogue humain-machine
par exemple. Nous présentons ces applications en section 3.2. Nous décrivons en section
3.3 des systèmes de compréhension de la parole et des mots. En section 3.4, nous détaillons
la méthodologie derrière ces modèles, puis les corpus usuels en section 3.5.
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3.1 Représentations sémantiques

Nous pouvons définir plusieurs niveaux de représentations des connaissances séman-
tiques. Nous décrivons dans cette section trois représentations possibles des connaissances
sémantiques, de la plus complexe à la plus générale.

3.1.1 Représentation à base de frames

Fillmore (1976) a introduit la notion de frames au sein de la langue. Ces frames
permettent de modéliser l’information sémantique en regroupant la connaissance dans des
sous-structures. Les informations sont ensuite enregistrées dans des slots ou champs (Y.-Y.
Wang et al. 2011a). L’information est donc représentée de façon hiérarchique, par un
ensemble de frames, composées d’un ensemble de slots et de valeurs associées. Ces frames,
slots et valeurs sont définis en fonction du domaine d’application du système considéré.
Nous présentons en Figure 3.1 un exemple de cette représentation hiérarchique, pour une
phrase «quels sont les hôtels proches du stade de france avec une piscine». Un système
SLU à base de frames doit prédire la frame qui représente le sens du message, et remplir
les champs avec les valeurs correctes (Tur et De Mori 2011).

Recherche

Objet

Hôtel

Hôtel

Localisation-Relative

Ville

Saint-Denis

Pays

France

Lieu

Stade de France

Équipement

Piscine

Slot

Frame

Valeur

Figure 3.1 – Exemple de représentation sémantique à base de frames pour un segment
utilisateur «quels sont les hôtels proches du stade de france avec une piscine».

Cette représentation à base de frames est suffisamment générique pour être adaptée à
toutes les tâches. Cependant, celle-ci est complexe à définir et à déterminer. C’est pourquoi,
nous simplifions cette représentation en gardant uniquement les concepts et leurs valeurs,
dans la représentation en segments sémantiques (section 3.1.2).
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3.1.2 Représentation en segments sémantiques

Nous pouvons transformer cette représentation hiérarchique en une représentation
aplatie en segments sémantiques. Cette représentation correspond au slot filling, ou
remplissage de champs.

Généralement, les segments sémantiques sont alignés avec les mots prononcés (la
transcription). On parle alors de mots supports. Dans ce cas, un segment sémantique
est caractérisé par un ensemble de mots supports, un concept (ou slot) et une valeur.
Les ensembles de concepts sont décrits selon la tâche cible. Les valeurs permettent de
formaliser les mots supports en un élément d’un dictionnaire fixe, telle une normalisation.
Par exemple, les mots «proche» ou «pas très loin» auraient la même valeur «proche»
avec un concept tel que «localisation-relative-distance». D’autres informations
peuvent également être renseignées pour chaque segment sémantique : un mode (tel que
«interrogatif», «négatif» ou «positif»), ou par exemple un lien entre certains segments.

Cette représentation en segments sémantiques est par exemple utilisée dans des systèmes
conversationnels (Mesnil et al. 2015 ; Rastogi et al. 2020). La définition des concepts
(slots) et valeurs possibles dépend du domaine du système de compréhension construit.
Certains concepts peuvent ainsi être spécifiques au domaine (chambre-type pour un
système de réservation d’hôtels par exemple), ou indépendant car ils sont génériques à la
langue (co-référence par exemple). Ces concepts peuvent être définis pour une tâche de
détection d’entités nommées ou NER (Named Entity Recognition). Selon Béchet (2011),
la NER consiste à «détecter les éléments d’un document qui font une référence directe à
un identifiant unique», tels que des noms de personnes, des organisations, ou par exemple
des lieux.

Nous présentons en Figure 3.2 l’exemple précédent avec une représentation en concepts
et valeurs. Afin d’illustrer les différents termes (mots supports, concepts, valeurs), nous
présentons en Table 3.1, la représentation de ce même exemple, mais alignée sur les mots
de la transcription. Comme nous pouvons l’observer, les informations sémantiques de cette
représentation sont moins riches que celles au niveau frame.

3.1.3 Représentation générale par classes

La représentation la plus générale, se situe au niveau du document. Cette représentation
compresse l’ensemble de l’information d’un dialogue dans une seule représentation générale.
Celle-ci consiste à classer, par exemple l’entièreté du dialogue ou une phrase, dans une
catégorie qui correspond à l’intention de l’utilisateur porté par son message.
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commande-recherche hôtel

localisation-type relative

localisation-relative-distance proche

localisation-relative-lieu Stade de France

équipement piscine

Figure 3.2 – Exemple de représentation en segments sémantiques (concepts et valeurs),
pour une phrase utilisateur «quels sont les hôtels proches du stade de france avec une
piscine».

Mots supports Concepts Valeurs
quels
sont

les
hôtels

commande-recherche hôtel

proche localisation-relative-distance proche
du

stade
de

france

localisation-relative-lieu Stade de France

avec
une

piscine
équipement piscine

Table 3.1 – Exemple de représentation segments sémantique (concepts et valeurs), alignés
avec la transcription, pour une phrase utilisateur «quels sont les hôtels proches du stade
de france avec une piscine».

Sur l’exemple précédent, la phrase «quels sont les hôtels proches du stade de france»
pourrait par exemple être classifiée avec l’élément «recherche-hotel».

3.2 Compréhension de la parole : quelles applica-
tions ?

Nous présentons dans cette section quelques unes des tâches les plus couramment
réalisées dans le domaine de la compréhension automatique de la langue et de la parole.
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3.2.1 Routage et détection de l’intention

Le routage, ou détection de l’intention, permet de diriger correctement l’utilisateur
vers le bon service ou d’effectuer le bon traitement. Cette tâche est effectuée grâce à
la représentation générale par classes (cf. section 3.1.3). Globalement, cette tâche est
préliminaire avant un autre traitement par rapport à l’utilisateur : soit c’est pour le diriger
vers le service qui devra répondre à son problème, soit c’est pour donner un contexte à un
système de dialogue automatique.

Dans le cas d’appels téléphoniques, le routage permet au système de diriger l’utilisateur
vers le bon service (Tur et Deng 2011). Le routage peut également être employé par un
moteur de recherche (Broder 2002) pour classifier la requête avec une classe telle que «n
avigation» (rechercher un site spécifique), «information» (rechercher une information)
ou «transaction» (e-commerce et autres). Les assistants intelligents réalisent également
une détection de l’intention pour détecter le type de requêtes de l’utilisateur (Rastogi
et al. 2020).

3.2.2 Résumé automatique du discours

Le résumé automatique du discours (texte ou parole) vise à condenser l’information
principale du message. L’objectif est de garder le sens du message, mais de réduire le support
de celui-ci, voir éventuellement d’en changer. Historiquement, le résumé automatique a été
l’une des premières applications de la compréhension de la langue. En 1958, Luhn construit
un système permettant de générer automatiquement des résumés d’articles scientifiques
à partir du document complet. Plus tard, C. Hori et al. (2002) réalisent un résumé
automatique d’actualités du format parole vers le texte, grâce à une première étape de
transcription. Maskey et Hirschberg (2006) réalisent un résumé audio de l’actualité,
sans passer par l’étape de transcription.

3.2.3 Recherche vocale

Un système de recherche vocale permet à un humain de réaliser une recherche parmi
une large base de documents, en formulant directement sa requête à l’oral. Le système
doit renvoyer le ou les documents correspondants.

La problématique principale d’un tel système concerne l’espace de recherche sémantique,
lié au nombre de documents présents dans la base de données, et qui est bien souvent de
taille très importante (Y.-Y. Wang et al. 2011b). Un module de compréhension de la parole



3.2. Compréhension de la parole : quelles applications ? 75

n’est pas obligatoire dans un système de recherche vocale. En effet, il est possible de faire
une transcription de la parole, puis d’opérer une recherche des documents correspondants
à ces termes (Yu et al. 2007). Cependant, pour permettre aux utilisateurs de faire des
recherches parmi des documents structurés, un système de compréhension plus poussé est
requis (J. Feng et al. 2009 ; Song et al. 2009).

Nous pouvons prendre l’exemple de recherches dans un annuaire d’entreprises et de
services. L’utilisateur peut vouloir rechercher un type d’entreprise, dans une localisation
donnée, avec éventuellement d’autres critères (horaires, équipements, avis, langue, ...), le
tout dans une forme naturelle (non structurée) : «quels sont les hôtels proches du stade
de france ?». Les documents de la base contiennent des champs avec des valeurs pouvant
correspondre à certains des éléments de la requête.

3.2.4 Systèmes de questions-réponses

Un système de question-réponse doit permettre à un humain d’obtenir une réponse
en langage naturelle à sa question, elle aussi posée en langage naturel. Le système doit
pour cela retrouver l’information parmi un morceau de contexte (oral ou écrit) qui lui est
fourni. Cette tâche est similaire à la tâche de recherche vocale. Cependant, un système de
questions-réponses doit formuler sa réponse en langue naturelle, tandis qu’un système de
recherche vocale renvoie seulement le document trouvé dans la base. Rosset et al. (2011)
décrivent les problématiques posées par cette tâche.

Rajpurkar et al. (2016) décrivent par un exemple un corpus de questions-réponses
associées à un paragraphe de contexte. Les systèmes de questions-réponses fonctionnant
sur ce corpus doivent déterminer les réponses à la question, grâce à ce contexte.

3.2.5 Systèmes de dialogue humain-machine

Les systèmes de dialogue humain-machine doivent permettre à un humain de converser
de manière fluide avec la machine, dans un cadre applicatif donné. Il s’agit d’une tâche
plus ouverte que celles de question-réponse (section 3.2.4) et de recherche vocale (section
3.2.3), car la conversation ne suit pas forcément un schéma question (utilisateur) - réponse
(système). Le dialogue peut suivre d’autres formats de conversation : questions à l’initiative
du système, bavardage, ... Nous schématisons en Figure 3.3 le fonctionnement d’un
tel système de dialogue. Celui-ci est composé d’un gestionnaire de dialogue permettant
de prendre les décisions. Le module de compréhension doit fournir une représentation
sémantique suffisamment détaillée au gestionnaire de dialogue (par exemple, représentation
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en segments sémantiques ou frames). Les modules de compréhension de la parole et de
synthèse sont en quelque sorte les interfaces d’entrées et de sorties entre le système et
l’humain.

Compréhension
de la parole

Gestionnaire
de dialogue

BDD

Synthèse de
la parole

Humain
SQL, ...

Figure 3.3 – Fonctionnement d’un système de dialogue humain-machine.

Zue et Seneff (2008) décrivent plusieurs niveaux de dialogues entre un humain
et la machine. Nous trouvons d’une part les conversations à l’initiative du système, où
l’utilisateur répond à des questions fermées posées par le système, afin de permettre à
celui-ci de compléter la demande. À l’inverse, les conversations à l’initiative de l’utilisateur
permettent à celui-ci de librement exposer sa requête, et le système intervient uniquement
pour obtenir des clarifications.

Décrit par Weizenbaum (1966), Eliza est sans doute l’un des premiers systèmes
conversationnel développés. Il permettait par exemple de simuler un psychothérapeute
posant des questions à l’utilisateur. Ce dialogue se faisait à l’écrit.

Un exemple de système conversationnel en mode oral est décrit dans le projet MEDIA
(Devillers et al. 2004), avec un service d’informations touristiques et de réservation
de chambres d’hôtels par téléphone. Le système décrit par le projet MEDIA relève d’un
dialogue à l’initiative de l’utilisateur. Le système peut réaliser des requêtes dans une base de
données pour réaliser les réservations de chambres d’hôtels. Un tel système conversationnel
nécessite une représentation sémantique complexe, à base de frames ou en concepts.
Ensuite, un gestionnaire de dialogue doit pouvoir construire des requêtes d’accès à la base
de données, puis formuler et générer sa réponse grâce à un module de synthèse de la parole.

Le terme chatbot est également employé pour désigner un système de dialogue humain-
machine depuis le milieu des années 90 1. Il désigne principalement les systèmes de dialogue
au format textuel. Récemment, de tels systèmes ont été construits avec des modèles de

1. Source : Google Books Ngram (https://books.google.com/ngrams/interactive_chart?co
ntent=chatbot&year_start=1990&year_end=2019&corpus=en-2019&smoothing=0)

https://books.google.com/ngrams/interactive_chart?content=chatbot&year_start=1990&year_end=2019&corpus=en-2019&smoothing=0
https://books.google.com/ngrams/interactive_chart?content=chatbot&year_start=1990&year_end=2019&corpus=en-2019&smoothing=0
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langage, en réalisant un finetuning sur des corpus conversationnels et de questions-réponses
(Brown et al. 2020 ; Touvron et al. 2023b).

3.3 Les systèmes de compréhension

La compréhension automatique de la parole est une tâche fortement liée à celle de
la transcription de la parole. La compréhension peut être réalisée sur du texte obtenu
automatiquement à partir de la transcription, et les résultats sont alors dépendants de la
qualité de cette transcription. Si la transcription n’est pas une étape préliminaire de la
compréhension, alors elles deviennent deux tâches à réaliser en même temps.

Nous décrivons en section 3.3.1 des modèles de compréhension du langage écrit, c’est à
dire fonctionnant sur une transcription du signal de parole. Nous parlons alors de systèmes
NLU (Natural Language Understanding). En section 3.3.2 nous présentons des modèles
de compréhension travaillant directement sur le signal de parole. Nous parlons alors de
systèmes SLU (Spoken Language Understanding) end-to-end.

3.3.1 Systèmes NLU

Les systèmes de compréhension de la parole à partir du texte (NLU), existent depuis les
années 80. Historiquement, les premiers systèmes de compréhension utilisaient des systèmes
à base de règles pour formaliser des grammaires de modélisation de la langue. Ensuite, les
systèmes statistiques à base de HMM et CRF ont été utilisés. Depuis les années 2010, ce
sont les réseaux de neurones qui sont largement utilisés pour résoudre la tâche NLU, à
travers notamment l’utilisation de modèles récurrents. Plus récemment, toujours avec des
architectures neuronales, ce sont les modèles transformers qui sont devenus la référence
dans le domaine. Nous passons brièvement sur ces différents âges d’or des modèles de
compréhension.

Grammaires et systèmes à base de règles (1960-2000). Les premiers systèmes
de compréhension de la langue utilisent des grammaires (Weizenbaum 1966 ; De Mori
1983). Boisen et al. (1989) utilisent notamment un analyseur (parser) pour convertir
la langue naturelle en langue formelle EFL (English Formal Language). Seneff (1992)
décrit la grammaire sémantique et syntaxique Tina, en utilisant des statistiques calculées
sur un ensemble d’entraînement. Décrit par Dowding et al. (1993), le système Gemini
utilise également des grammaires pour la compréhension de la langue, avec une application
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sur le corpus d’information de voyages aériens (ATIS). Pour plus d’informations sur la
compréhension de la langue et les grammaires, nous conseillons le livre de Allen (1995).

HMM et CRF (2000-2015). Comme dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole, les modèles de Markov cachés (cf. 2.2.2) et d’autres réseaux bayésiens ont été
utilisés pour la prédiction de concepts (Schwartz et al. 1996 ; Bonneau-Maynard et
Lefèvre 2005) ou d’entités nommées (Zhou et Su 2002). Ensuite, les champs conditionnels
aléatoires, ou CRF (Conditional Random Field) ont été employés pour cette tâche. Décrits
par Lafferty et al. (2001), ces modèles ont été utilisés pour l’extraction de concepts
(Lefèvre 2007 ; Vukotic et al. 2015). Les CRF ont permis d’améliorer les résultats
par rapport aux modèles HMM, notamment grâce à une modification qui leur permet de
supprimer des biais pour les étiquettes de sortie (Lafferty et al. 2001).

Réseaux de neurones profonds (2010-). Les réseaux de neurones sont depuis quelques
années devenus la référence dans de nombreux domaines, et cela n’échappe pas aux systèmes
de compréhension de la langue et de la parole. Des premiers travaux de compréhension de
la langue avec des réseaux de neurones profonds furent initiés par Sarikaya et al. (2011)
pour la redirection d’appels, avec un modèle génératif Deep Belief Network. Pour la tâche
de slot filling, des réseaux de neurones ont été utilisés par Deng et al. (2012). Celui-ci
devait produire la séquence de concepts à partir d’une séquence de mots. L’architecture
choisie était un DNC (Deep Convex Network) (Deng et Yu 2011) à noyaux, c’est à dire un
modèle composé de modules ou de classifieurs simples, superposés. Les modèles récurrents
(RNN) ont ensuite été employés pour la NLU, dont la tâche de slot filling (Yao et al.
2013 ; Mesnil et al. 2013 ; Yao et al. 2014 ; Mesnil et al. 2015 ; Vukotic et al. 2015 ;
Simonnet et al. 2015, 2017). En particulier, Simonnet et al. (2015) utilisent un réseau
de neurones récurrent avec mécanisme d’attention pour générer les concepts à partir d’une
séquence de mots. Par la suite Simonnet et al. (2018) arrivent à égaler les résultats
CRF avec une architecture neuronale, grâce notamment à une simulation d’erreurs de
transcription dans la référence utilisée lors de l’apprentissage.

Transformers (2019-). Les modèles transformers, décrits en section 1.1.5, et introduits
par Vaswani et al. (2017) ont initialement été utilisés pour la traduction automatique.
Ils sont pré-appris pour modéliser la langue avec un objectif MLM (cf. section 1.2.2)
qui engendre des relations syntaxiques et sémantiques dans le modèle (Jawahar et al.
2019). Ces relations sont utiles pour la compréhension. Ces modèles transformers sont
ensuite rapidement devenus la référence état de l’art NLU. Le modèle BERT (Devlin
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et al. 2019) est un modèle transformer pré-appris pour modéliser la langue, puis finetuné
pour différentes tâches de compréhension : questions-réponses, classification sémantique,
détections d’entités nommées, etc. Korpusik et al. (2019), Ghannay et al. (2020, 2021)
et Cattan et al. (2022) ont utilisé des modèles de langage pré-appris, qu’ils ont adaptés
pour l’extraction de segments sémantiques (slot filling). Ghannay et al. (2020) utilisent
par exemple un modèle BERT français pour classifier les concepts à partir des mots
d’entrée. Alajrami et Aletras (2022) entraînent des modèles BERT avec des objectifs
linguistiques (dont le MLM) et non linguistiques (tels que la prédiction de codes ASCII).
De façon surprenante, ils observent des résultats similaires entre ces modèles sur différentes
tâches syntaxiques et sémantiques. Cela suggère que ces modèles apprennent principalement
les informations de co-occurrences du corpus d’apprentissage.

La capacité, pour les (larges) modèles de langage, à comprendre la langue fait ac-
tuellement débat au sein de la communauté (Mitchell et Krakauer 2023). Certains
considèrent que des modèles de langage statistiques pourraient comprendre la langue et le
dialogue (y Arcas 2022). D’autres considèrent que les modèles de langage ne pourront
jamais égaler la compréhension humaine avec un entraînement sur du texte et sans modèle
mental (Bender et al. 2021). Cependant, cette idée n’est pas propre aux modèles trans-
formers : les modèles HMM, ou à réseaux récurrents utilisés pour la compréhension sont
appris sur des statistiques seulement, et ne pourraient donc pas comprendre au même titre
qu’un humain. Notre objectif n’est pas de comprendre le langage comme nous le faisons,
mais d’extraire des représentations sémantiques pertinentes pour une application donnée
(cf. section 3.2.5).

3.3.2 Systèmes SLU

Cascade. La plupart des modules NLU décrits peuvent être appliqués sur les sorties
d’un module d’ASR. Les deux modules dans leur ensemble sont alors appelés «système
SLU cascade». Les deux modules peuvent être optimisés ensemble, de manière globale
pour la métrique NLU cible (Jannet et al. 2017).

End-to-end. Les systèmes SLU end-to-end réalisent la tâche de compréhension à partir
du signal de parole (ou une représentation telle que les MFCC ou Filter-Bank) pour
générer les sorties de la tâche SLU, par exemple les concepts. Ces sorties peuvent également
être accompagnées de la transcription automatique.

Ces systèmes ont vu le jour tardivement (années 2000), en comparaison avec ceux
cascade (années 80). L’un des principaux objectifs de cette architecture unique est de
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réduire la propagation des erreurs commises par le module ASR dans le module NLU
(T. Hori et Nakamura 2006). Le modèle NLU est généralement appris sur des données
sans erreurs, et est évalué sur des transcriptions automatiques comportant des erreurs, ce
qui peut les amplifier. De plus, Price et al. (1991) ont démontré l’intérêt des informations
acoustiques telles que la prosodie pour comprendre un message. Ces informations ne se
retrouvent pas dans la transcription sous forme de mots. Cependant, la quantité de données
de parole avec annotation sémantique a été un frein pour apprendre un modèle end-to-end.
Les modèles ASR sont typiquement appris sur plusieurs centaines (Gauvain et al. 2002),
voire milliers d’heures de parole (Radford et al. 2023), une quantité bien supérieure à la
plupart des corpus avec annotations sémantiques. De plus, la reconnaissance automatique
de la parole est une tâche complexe à elle seule, elle fait encore l’objet de nombreuses
études. Un modèle SLU end-to-end doit réaliser la transcription et la compréhension, ce
qui est, de fait, plus difficile qu’un modèle de reconnaissance de la parole seul (Serdyuk
et al. 2018).

Les premières tentatives d’intégration end-to-end des deux modules furent réalisées
pour la détection d’entités nommées (T. Hori et Nakamura 2006 ; Hatmi et al. 2013 ;
Ghannay et al. 2018). Pour contrer le manque de données audio annotées en entités
nommées, Ghannay et al. (2018) réalisent un apprentissage multi-tâches. Ils apprennent
une première version de leur modèle neuronal pour réaliser seulement la tâche de trans-
cription de la parole, sur des corpus hors-domaine. Puis, ils reprennent l’apprentissage
sur les données avec annotation en entités nommées. Ghannay et al. voient ainsi la
transcription de la parole comme une tâche de pré-entraînement à la SLU. Caubrière
et al. (2019) ciblent eux la tâche d’extraction de concepts, à l’aide de cette même méthode.
En outre, ils voient la tâche de NER (Named Entity Recognition) comme une tâche de
pré-entraînement à la SLU. Ils apprennent ainsi leur modèle de façon incrémentale au
niveau de la difficulté de la tâche : ASR puis NER puis SLU. Leur modèle est composé de
couches convolutionnelles, de couches biLSTM, puis d’une couche linéaire. Il est appris
à l’aide du CTC. Pour la détection d’intention, Serdyuk et al. (2018) apprennent un
modèle RNN end-to-end (à partir du signal de parole).

Les modèles pré-entraînés de manière auto-supervisée (SSL) peuvent également être
utilisés pour augmenter artificiellement la quantité de données d’apprentissage annotées en
transcription. Ghannay et al. (2021) utilisent par exemple un modèle wav2vec finetuné
pour la tâche de slot filling, mais les résultats ne sont pas à la hauteur en comparaison
avec un modèle cascade, lui aussi composé de modèles SSL (wav2vec et CamemBERT).
Pour une tâche de classification de l’intention, P. Wang et al. (2020) utilisent avec succès
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un modèle end-to-end pré-appris sur plus de 4000 heures de parole.

3.4 Méthodologie : formats et évaluation
La tâche d’extraction de segments sémantiques, dans le cadre de la compréhension

de la parole, nécessite de prédire des concepts et valeurs reposant sur des supports de
mots issus de la transcription automatique (cf. section 3.1.2). Nous présentons en section
3.4.1 deux formats de sortie permettant aux systèmes de générer ces informations. Nous
présentons en section 3.4.2 les métriques usuelles utilisées dans ce cadre.

3.4.1 Formats

Les deux formats les plus couramment utilisés pour la détection de concepts sémantique
sont le BIO et le format balisé. Ces formats permettent d’aligner les mots de la transcription
avec l’ensemble des concepts. Peu importe celui choisi, il est possible, de façon déterministe,
de transformer un exemple d’un format à un autre. Il est également possible d’évaluer les
sorties dans les deux formats par les mêmes métriques.

Le format BIO est un format provenant historiquement de la détection d’entités
nommées (NER). Correspondant à Beginning, Inside, Outside, ce format repose sur la
classification de chaque token de texte en étiquette de concept. Nous appelons token l’unité
de sortie utilisée pour la transcription. Cette unité peut correspondre aux caractères, aux
sous-mots, ou aux mots. Ce format force l’alignement entre le texte et les étiquettes BIO.
Afin de pouvoir «étendre» un concept sur plusieurs tokens, la première occurrence d’une
étiquette est préfixée de la notation B-, tandis que les autres étiquettes sont préfixés de I-.
Si un mot ou token ne possède pas de classe sémantique vis-à-vis de l’annotation employée,
son étiquette sera O pour Outside, signifiant que l’étiquette du token est en dehors du
schéma d’annotation sémantique. Le format BIO permet ainsi d’étiqueter sémantiquement
tous les tokens. Au total, pour un schéma d’annotation avec nC concepts, (nC × 2) + 1
étiquettes BIO existent.
En Table 3.2 est présenté un exemple, issu du corpus MEDIA (section 3.5.4), avec ce
schéma d’annotation.

Le format balisé a été utilisé pour la détection de concepts pour la première fois par
Ghannay et al. (2018). Ces balises sont similaires à des balises XML ou HTML. Chaque
concept sémantique possède sa balise, et est placé autour des groupes de mots supports de
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tokens étiquette BIO concept
je B-command-tache

souhaite I-command-tache

réserver I-command-tache

euh O

une B-nombre-chambre

chambre I-nombre-chambre

à B-localisation-ville

paris I-localisation-ville

le B-temps-axetps

premier I-temps-axetps

jeudi B-temps-jour-semaine

de B-temps-mois

décembre I-temps-mois

command-tache

nombre-chambre

localisation-ville

temps-axetps

temps-jour-semaine

temps-mois

Table 3.2 – Exemple d’annotation en concepts avec le formalisme BIO et une tokenization
en mots

ce concept. Un exemple est présenté en Figure 3.4. L’avantage principal de ce format est
qu’il permet aux modèles de déterminer sur un même niveau les hypothèses de mots et
également les hypothèses de concepts. C’est ainsi un format qui permet de construire un
système end-to-end, sans passer par une transcription intermédiaire. L’autre avantage de
ce format balisé, par rapport au format BIO, c’est qu’il permet directement d’annoter des
groupes de mots, sans devoir annoter chaque token indépendamment. De plus, le modèle
n’a pas besoin de différencier les étiquettes B- des étiquettes I-. L’inconvénient, c’est que
le modèle mélange alors la transcription (le texte) et les étiquettes sémantiques dans la
même représentation. La granularité utilisée pour les tokens –mots, sous-mots, caractères–
influe sur la séquence à optimiser. Si chaque sortie possède le même poids vis-à-vis de
l’optimiseur lors de l’apprentissage, alors les étiquettes peuvent se trouver plus ou moins
défavorisées. Les concepts sont moins fréquents dans la sortie en cas de granualité fine
(par exemple, caractères) qu’en cas de granularité plus large (par exemple, mots).

Pour favoriser une meilleure prédiction des concepts vis-à-vis des tokens, deux méthodes
peuvent être employées : la première consiste, au niveau de la loss, à utiliser un poids plus
important pour les concepts que pour les tokens ASR. La deuxième repose sur l’utilisation
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du mode étoile, que nous détaillons ci-dessous.

<command-tache> je souhaite réserver </> euh <nombre-chambre> une chambre
</> <localisation-ville> à paris </> <temps-axetps> le premier </>
<temps-jour-semaine> jeudi </> <temps-mois> de décembre </>

Figure 3.4 – Exemple d’annotation en concepts avec le formalisme balisé.

Le mode étoile (*) a été introduit par Ghannay et al. (2018) pour contrer cet effet
lorsque la grannularité ASR est fine. Dans le format balisé, cette séquence contient à la fois
les concepts, mais aussi les tokens de transcription. Le mode étoile (starred mode) permet
de forcer le modèle à porter plus d’importance aux informations utiles pour l’évaluation
sémantique. Toutes les séquences de caractères en dehors des concepts sont remplacées par
le caractère *, car ils ne sont pas évalués par les métriques SLU (section 3.4.2). Avec ce
mode, le token «euh» de l’exemple de la Figure 3.4 sera transformé en «*».

Le choix de l’utilisation d’un format plutôt qu’un autre repose principalement sur
l’architecture du système que nous réalisons. Un modèle end-to-end doit à la fois déterminer
la transcription ASR ainsi que son annotation sémantique. Si ces deux informations doivent
être déterminées en même temps, le format balisé est ainsi généralement employé. On
pourra également utiliser le mode étoile. Si l’architecture construite peut déterminer ces
deux informations en deux temps, ou de façon séparée, ou bien que le système n’est pas
end-to-end, alors le format BIO pourra être utilisé.

3.4.2 Les métriques d’évaluation

L’évaluation de la transcription se fait à l’aide des métriques de reconnaissance de la
parole, en particulier le WER (voir section 2.4.3). L’évaluation des concepts prédits se fait
soit à l’aide de métriques de classification, telles que la précision, le rappel, ou la f-mesure,
soit à l’aide de la métrique du Concept Error Rate (CER).

La métrique du CER se calcule de la même façon que le WER, mais en considérant
uniquement les concepts (équation 3.1). Le calcul correspond à la somme des erreurs de
suppressions (DC), d’insertions (IC) et de substitutions (SC), divisé par le nombre de
concepts dans la référence (NC).

CER = SC + DC + IC

NC
(3.1)
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Par rapport aux métriques de classification, elle possède l’avantage d’évaluer le respect
de la temporalité des concepts prédits. Les métriques telles que la précision et le rappel
ne peuvent évaluer si les concepts sont placés dans l’ordre vis à vis de la transcription.
En ce qui concerne le CER, en réalisant l’alignement entre la séquence de référence et
d’hypothèses, nous pouvons comparer les deux, et évaluer non pas globalement, mais
localement, les séquences.

Le CER ne permet d’évaluer que les concepts. L’évaluation des valeurs associées aux
concepts 2 se réalise à l’aide de la métrique du CVER (Concept-Value Error Rate). Avec
cette métrique, le couple (concept, valeur) est évalué. Ils doivent tous les deux être corrects
pour que l’élément soit considéré correct. La procédure reste autrement identique au CER.

CVER = SC-V + DC-V + IC-V

NC-V
(3.2)

Nous présentons en Figure 3.5 un exemple de calcul de WER, CER et CVER à partir
des sorties balisées d’un modèle. Nous présentons cet exemple pour deux hypothèses (H1

et H2), par rapport à la référence (R).

3.5 Les corpus de compréhension de la parole
Dans cette thèse, nous nous intéressons à la compréhension automatique de la parole

dans le cadre de dialogues humain-machine, et en particulier l’extraction de concepts
associés à la transcription. Nous décrivons dans cette section les principaux corpus,
notamment en français. Les corpus utilisés au sein de nos travaux sont les corpus MEDIA
et PortMEDIA.

3.5.1 ATIS et MultiAtis++

Le corpus ATIS 3 est l’un des corpus qui fut le plus utilisé en slot filling. Présenté
par Hemphill et al. (1990), ATIS est un corpus de dialogues en anglais sur le domaine
de l’information et la réservation de vols d’avions. Le scénario est un dialogue entre un
humain et une machine l’aidant à planifier un voyage en avion. Le corpus ATIS est annoté
selon un schéma d’annotation comportant 128 concepts et 26 classes d’intention. Nous
présentons en Table 3.3 un exemple d’annotation d’un tour de parole utilisateur de ce

2. Ces valeurs doivent être prédites par un système (automatique). Nous discutons de cette prédiction
en section 4.1.2.

3. «ATIS» : LDC93S5 ; LDC94S19 ; LDC95S26

https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC93S5
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC94S19
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC95S26
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Sorties des modèles (format balisé)

R <cmd-tache> je souhaite réserver </> euh <nb-chambre> une chambre </>
<localisation-ville> à paris </>

H1 <reponse> je voudrais réserver </> euh <nb-chambre> deux chambres </>
<localisation-ville> à paris </>

H2 <reponse> je souhaite réserver chambre </> <localisation-ville> à paris </>

Transcription : calcul du WER
R je souhaite réserver euh une chambre à paris S D I WER
H1 je voudrais réserver euh deux chambres à paris 3 0 0 3/8

H2 je souhaite réserver *** *** chambre à paris 0 2 0 2/8

Concepts : calcul du CER
R cmd-tache nb-chambre loc-ville S D I CER
H1 reponse nb-chambre loc-ville 1 0 0 1/3

H2 reponse ********** loc-ville 1 1 0 2/3

Concepts et valeurs : calcul du CVER
R cmd-tache:réservation nb-chambre:1 loc-ville:paris S D I CVER
H1 reponse:oui nb-chambre:2 loc-ville:paris 2 0 0 2/3

H2 reponse:oui **********:* loc-ville:paris 1 1 0 2/3

Figure 3.5 – Exemple de calcul du WER, CER et CVER pour deux hypothèses par
rapport à une référence.

corpus.
Plus récemment, le corpus MultiAtis++ 4 a été construit par Weijia Xu et al. (2020)

afin de diversifier ce corpus à 9 langues. Upadhyay et al. (2018) avaient également conçu
une version multilingue en Hindi et Turque 5 . Pour ces deux corpus multilingues, seules
les transcriptions et leurs annotations sont traduites dans les langues cibles, les dialogues
oraux n’étant pas ré-enregistrés.

Cependant, dès 2010, certains ont commencé à questionner la pertinence du corpus
ATIS pour la compréhension de la parole, en raison notamment de la simplicité du corpus,
et de la quantité de données disponibles dans celui-ci vis-à-vis des architectures de plus

4. «ATIS - Seven Languages» : LDC2021T04
5. «Multilingual ATIS» : LDC2019T04

https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2021T04
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2019T04
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Mots supports Concept Intention
what flight
are
the
flights
from
pittsburgh fromloc.city-name

to
denver toloc.city-name

Table 3.3 – Exemple d’annotation d’un segment utilisateur du corpus ATIS en concepts
et avec une intention flight.

en plus puissantes et des taux d’erreurs faibles (Tur et al. 2010 ; Béchet et Raymond
2018).

3.5.2 MultiWOZ

MultiWOZ 6 est un corpus récent, réalisé de façon participative sur internet, et présenté
dans sa première version par Budzianowski et al. (2018). C’est un corpus multi-domaines
de dialogues entre un humain et un ordinateur (simulé). Les segments sont annotés selon
plusieurs schémas, et disposent en particulier d’une annotation en concepts. Dans la version
2.2 du corpus, 8 domaines sont présents (restaurant, attraction, hôtel, taxi, train, bus,
hôpital, police), et 61 concepts sont utilisés (destination, nom, adresse, code postal, ...). Le
corpus ne dispose cependant pas de versions orales, mais certains travaillent à l’élaboration
de celle-ci, en particulier avec de la synthèse vocale (Soltau et al. 2022). Certains projets
de recherche actuels visent également à enregistrer une version orale du corpus 7.

3.5.3 SpokenWOZ

Le corpus SpokenWOZ 8 (Si et al. 2023) est un corpus de conversations téléphoniques,
en anglais, annotés de façon similaire à MultiWOZ. SpokenWOZ comporte 5700 dialogues
répartis en 8 domaines (restaurant, hôtel, attraction, taxi, train, hôpital, police, et profil),

6. «MultiWOZ» : budzianowski/multiwoz
7. Projet «HumanE AI Network»
8. «SpokenWOZ» : https://spokenwoz.github.io/SpokenWOZ-github.io/

https://github.com/budzianowski/multiwoz
https://doi.org/10.3030/952026
https://spokenwoz.github.io/SpokenWOZ-github.io/
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pour 249 heures de parole. L’annotation est effectuée avec 36 slots, répartis sur ces 8
domaines.

3.5.4 MEDIA

Le corpus MEDIA 9 est un corpus de dialogues français portant sur la réservation de
chambres d’hôtels. Il a été réalisé dans le cadre du projet éponyme MEDIA-EVALDA,
et présenté par Bonneau-Maynard et al. (2005). Il contient 1258 dialogues pour une
durée totale de 70 heures de parole entre un humain souhaitant obtenir des informations
et réserver des chambres, et un serveur vocal répondant à ses requêtes.

Le corpus MEDIA est enregistré en suivant la méthode du magicien d’Oz ou WOZ
(Wizard of Oz), introduit par Kelley (1984). Dans le cas d’un dialogue entre un humain
et une machine, la méthode WOZ consiste à remplacer la machine par un humain se
comportant telle une machine. Cela permet d’obtenir un corpus de dialogues sans avoir à
attendre la mise en œuvre d’un système automatique efficace.

Seuls les tours de parole de l’utilisateur sont annotés sémantiquement. Les groupes
de mots de ces tours de parole qui portent une information sémantique pour la tâche
de réservation de chambres d’hôtels sont annotés selon un schéma en plusieurs niveaux
hiérarchiques.

Un jeu de 83 concepts est généré en utilisant les attributs de cette hiérarchie, mais
seuls 77 sont présents dans les données. Il s’agit du jeu de concepts «relax». En utilisant
les spécifieurs de ces attributs, 152 concepts sont présents dans les données pour le jeu
«full», mais la hiérarchie employée permet de décrire 1121 concepts (Bonneau-Maynard
et al. 2005 ; Laperrière et al. 2022a,b). Ces concepts permettent de décrire le contenu
sémantique des mots supports, tout en gardant comme objectif la tâche finale de réservation
de chambres d’hôtel. Nous pouvons citer des concepts tels que «command-tache», qui
permet de spécifier le fait que l’utilisateur souhaite faire réaliser une action au système.
Le concept «localisation-ville» permet lui d’annoter les noms de villes qui peuvent
être indiquées par l’utilisateur.

Pour chaque support associé à un concept, une valeur est présente. Par exemple, les
mots «une chambre» seraient associés au concept «nombre-chambre» et à la valeur «1».
Les mots «le premier juillet» pourraient être associés au concept «temps-date» dans le
jeu relax ou «temps-date-debut» dans le jeu full, avec comme valeur «01/07».

Enfin, un mode est associé à chaque annotation sémantique : positif, négatif, interrogatif,

9. «MEDIA» : ELRA-E0024 ; ELRA-S0272

https://catalogue.elra.info/repository/browse/ELRA-E0024
https://catalogue.elra.info/repository/browse/ELRA-S0272
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ou optionnel.

je souhaite réserver euh une chambre à paris le premier jeudi de décembre

concept :
command-tache

valeur :
réservation

mode :
affirmatif

concept :
nombre-chambre

valeur :
1

mode :
affirmatif

concept :
localisation-ville

valeur :
paris
mode :

affirmatif

concept :
temps-axetps

valeur :
premier
mode :

affirmatif

concept :
temps-jour-semaine

valeur :
jeudi
mode :

affirmatif

concept :
temps-mois

valeur :
12

mode :
affirmatif

Figure 3.6 – Exemple du corpus MEDIA (jeu de Dev, dialogue 1452).

Nous présentons en Figure 3.6 un extrait de dialogue du corpus MEDIA, avec sa
transcription, son annotation en concepts, leurs valeurs et leurs modes. La phrase initiale
est «je souhaite réserver euh une chambre à paris le premier jeudi de décembre». Nous
remarquons que dans cet exemple, tous les concepts sont associés au mode affirmatif.

3.5.5 PortMEDIA

Les corpus PortMEDIA 10 sont des corpus réalisés de façon similaire au corpus MEDIA,
afin d’évaluer la portabilité du domaine sémantique, et également de la langue (Lefèvre
et al. 2012).

PortMEDIA-Fr

Le corpus PortMEDIA-Fr, officiellement PM-dom, est composé de dialogues télépho-
niques en français qui portent sur le domaine de la réservation de billets pour le festival
d’Avignon de 2010. Le même paradigme d’annotation que le corpus MEDIA a été suivi.
Excepté ce changement de domaine, le corpus a été construit de façon à réduire le plus
possible les différences avec MEDIA. Ce changement de domaine implique que certains
concepts ont du être créés spécialement, et d’autres (propres à l’information touristique et

10. «PortMedia French and Italian corpus» : ELRA-S0371

https://catalogue.elra.info/repository/browse/ELRA-S0371
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aux chambres d’hôtels) ne sont plus utilisés. Au total, ce sont 36 concepts qui sont présents
dans le jeu relax de ce corpus. 700 dialogues sont présents dans cette version du corpus.

PortMEDIA-It

Le corpus PortMEDIA-It, officiellement PM-lang, a lui été conçu pour mesurer la
portabilité des modèles de SLU selon la langue. Le corpus est une traduction en italien du
corpus MEDIA, où le contenu des dialogues a été traduit puis enregistré en italien. Les
noms de lieux et autres entités nommées sont restées tels quels. Le corpus n’est pas une
traduction paire-à-paire du corpus MEDIA : nous ne disposons pas de l’alignement des
dialogues entre eux, et seuls 604 dialogues sur les 1258 ont été traduits.

3.5.6 Récapitulatif

Nous venons de présenter quelques-uns des corpus les plus couramment utilisés en
compréhension automatique de la parole, en particulier pour le français. Dans cette thèse,
nous nous concentrons principalement sur le français, ainsi nous allons employer les corpus
MEDIA, et PortMEDIA. Nous présentons dans la Table 3.4 une description de ces corpus,
pour les jeux Train, Dev et Test, en nombre de dialogues, d’occurrences de mots et
de concepts, ainsi qu’en nombre d’heures de parole. Ces chiffres sont donnés uniquement
pour les tours de paroles de l’utilisateur.

Train Dev Test Total

Dialogues
MEDIA 727 79 208 1014
PortMEDIA-Fr 400 100 200 700
PortMEDIA-It 300 104 199 603

Mots
MEDIA 94.5k 10.8k 26.7k 131.9k
PortMEDIA-Fr 42.3k 11.1k 21.6k 75.0k
PortMEDIA-It 21.8k 7.7k 14.8k 44.3k

Concepts
MEDIA 31.7k 3.3k 8.8k 43.8k
PortMEDIA-Fr 10.0k 2.6k 5.2k 17.8k
PortMEDIA-It 9.8k 3.5k 6.6k 19.9k

Heures
MEDIA 16h56 1h40 4h47 23h23
PortMEDIA-Fr 7h21 1h46 3h34 12h41
PortMEDIA-It 7h26 2h36 4h53 14h55

Table 3.4 – Tailles réellement utilisées des corpus MEDIA, PortMEDIA-Fr et PortMEDIA-
It pour les jeux Train, Dev et Test, pour les tours de parole de l’utilisateur.
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3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté la compréhension automatique de la parole. Nous

nous sommes intéressés aux représentations sémantiques permettant de contenir le sens
du signal de parole (SLU pour Spoken Language Understanding) ou des mots (NLU pour
Natural Language Understanding). Ces représentations sémantiques, à base de frames, de
segments sémantiques, ou plus générales, peuvent être utilisées pour résoudre certaines
tâches nécessitant une compréhension de la langue. Nous nous intéressons en particulier
aux systèmes de dialogue humain-machine, qui permettent à un humain de dialoguer
avec une machine. Pour tenter de résoudre cette tâche, les systèmes de compréhension
peuvent être construits de façon cascade, en travaillant sur des transcriptions automatiques
d’un module d’ASR. Lorsque suffisamment de données de parole sont annotées avec des
représentations sémantiques, la compréhension peut être effectuée de manière end-to-end
avec une seule architecture.

Nous avons terminé ce chapitre par la présentation de différents corpus NLU et SLU.
Dans cette thèse, nous utilisons les corpus MEDIA, un corpus français de réservation de
chambres d’hôtels par téléphone, PortMEDIA-It, sa variante en italien, et PortMEDIA-Fr
un corpus français d’informations touristiques, par téléphone également.

Au sein des prochains chapitres, nous présentons les contributions apportées par cette
thèse. Dans le chapitre 4, nous présentons des architectures neuronales récurrentes, en
configuration end-to-end, pour la compréhension de la parole. Dans le chapitre 5 nous
utilisons des modèles transformers pré-entraînés de manière auto-supervisée (SSL), en
configuration end-to-end et cascade. Enfin, nous comparons au sein du chapitre 6, différents
modèles SSL pour la compréhension.
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D
ans ce premier chapitre concernant les contributions apportées par cette thèse,
nous nous intéressons tout d’abord aux architectures neuronales récurrentes pour

la compréhension automatique de la parole end-to-end. En section 4.1, nous présentons
notre première architecture end-to-end de compréhension de la parole pour les corpus
MEDIA et PortMEDIA. En section 4.2, nous décrivons une architecture hybride, end-to-
end et cascade, afin d’intégrer des avantages des systèmes cascade au modèle précédemment
réalisé. Cette architecture est construite en utilisant de multiples décodeurs, de façon à
réaliser les tâches successivement, tout en gardant un apprentissage end-to-end.

4.1 Une architecture encodeur-décodeur

Nous avons présenté dans Pelloin et al. (2021) une architecture neuronale end-to-
end pour la compréhension automatique de la parole. Nous détaillons en section 4.1.1 le
protocole expérimental de l’apprentissage et de l’évaluation de cette architecture. En section
4.1.3 nous décrivons l’architecture employée, en section 4.1.2 nous parlons des méthodes
d’extraction des valeurs normalisées. En section 4.1.4 nous présentons et analysons les
résultats de cette architecture.

4.1.1 Protocole expérimental

Les données SLU sont disponibles en quantité limitée, et nous ne pouvons pas apprendre
directement un modèle end-to-end à partir de celles-ci uniquement. De ce fait, nous
apprenons nos modèles selon une méthode de transfert d’apprentissage, telle que présentée
par Caubrière et al. (2019). Cette méthode nous permet en premier lieu de construire un
modèle réalisant la transcription, en utilisant une quantité suffisante de données. Ensuite,
nous adaptons ce modèle à notre tâche SLU, avec nos données MEDIA et PortMEDIA-Fr
en quantité restreinte. La procédure détaillée est décrite ci-dessous, et résumée dans la
Table 4.1. Nous avons choisi la représentation en segments sémantique (cf. section 3.1.2)
avec un format balisé (cf. section 3.4.1) en ce qui concerne la sortie SLU attendue. Des
exemples de sortie pour chaque format employé par nos modèles sont disponibles dans la
Table 4.2.

Le premier modèle, nommé ASR, est tout d’abord appris en utilisant 414h de Train
de corpus français d’actualité, ainsi que MPM (MEDIA et PortMEDIA). Tous ces corpus
sont décrits en sections 2.5 et 3.5. Le modèle est ensuite finetuné uniquement sur les
transcriptions des corpus MPM dans le but d’adapter les transcriptions aux spécificités des
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conversations téléphoniques. Nous obtenons ici un modèle de transcription automatique
de la parole, adapté aux corpus MPM, nommé ASR MPM.

L’apprentissage du modèle est ensuite repris, toujours sur le corpus MPM, en ajoutant
les étiquettes sémantiques SLU aux transcriptions à prédire. Ce système est nommé
SLUMots MPM. Le modèle ASR est ainsi transformé en modèle de compréhension
automatique de la parole. Nous considérons le corpus PortMEDIA-Fr principalement
comme un corpus nous permettant d’augmenter notre quantité de données SLU, mais
celui-ci est également évalué. Son schéma d’annotation est similaire au corpus MEDIA, avec
quelques concepts en commun. Empiriquement, nous avons cependant constaté que réaliser
une deuxième étape d’apprentissage SLU, en réalisant un finetuning uniquement sur le
corpus cible (MEDIA, ou PortMEDIA-Fr) nous permet d’améliorer nos résultats d’environ
2.4%, en absolu, sur le corpus MEDIA Test, et 1.5% sur le corpus MEDIA Dev. Nous
réalisons donc cette étape de finetuning sur le corpus cible, MEDIA ou PortMEDIA-Fr en
fonction de l’expérience en question (SLUMots X).

Afin de pouvoir nous comparer avec les sorties des modèles de Caubrière et al. (2019),
nous avons besoin de produire les sorties en configuration étoile également, tel que décrit
en section 3.4.1. Pour cela, nous réalisons un finetuning du modèle précédent (optimisé sur
le corpus cible) sur les données SLU en configuration étoile (SLU∗). Les mots hors-concept
sont remplacés par le caractère *.

Conf. Étapes d’apprentissage
mots ASR � ASR MPM � SLUMots MPM � SLUMots X

étoile ” � SLU∗ X

valeurs ” � SLU∗
Norm X

Table 4.1 – Étapes d’apprentissage des modèles de compréhension de la parole, en
fonction de la configuration (mots, étoile, valeurs), pour la tâche cible X = MEDIA ou
X = PortMEDIA-Fr.

L’étape SLU∗ X (X ∈ {MEDIA, PortMEDIA-Fr}) correspond aux données SLU du
corpus en configuration étoile, tandis que SLU∗

Norm X correspond à l’apprentissage sur
les données en configuration étoile et avec les valeurs normalisées. Nous décrivons cette
configuration en section 4.1.2.
Lors de l’ajout des concepts MPM aux sorties du modèle («ASR MPM � SLU MPM»),
nous redimensionnons simplement la couche linéaire de sortie. Les poids correspondant
aux caractères déjà existants sont conservés. Lors de l’étape de finetuning sur le corpus X

uniquement, nous enlevons les sorties correspondant aux concepts présents uniquement
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Format Exemple de sortie
ASR j·e␣s·o·u·h·a·i·t·e␣r·é·s·e·r·v·e·r␣e·u·h␣u·n·e␣c·h·a·m·b·r·e

SLUMots <command-tache>␣j·e␣s·o·u·h·a·i·t·e␣r·é·s·e·r·v·e·r␣>␣e·u·h␣<nom
bre-chambre>␣u·n·e␣c·h·a·m·b·r·e␣>

SLU∗ <command-tache>␣j·e␣s·o·u·h·a·i·t·e␣r·é·s·e·r·v·e·r␣>␣*␣<nombre-
chambre>␣u·n·e␣c·h·a·m·b·r·e␣>

SLU∗
Norm <command-tache>␣r·é·s·e·r·v·a·t·i·o·n␣>␣*␣<nombre-chambre>␣1␣

>

Table 4.2 – Exemple de sortie de chaque format (ASR, SLUMots, SLU∗ ou SLU∗
Norm). Les

espaces sont représentés par le caractère «␣», et le caractère «·» permet de visualiser la
séparation des mots en caractères.

dans l’autre corpus. Le modèle ne peut donc plus générer de concepts hors domaine pour
le corpus X.

Nous utilisons la segmentation Train, Dev et Test officielle des corpus. Les hyperpa-
ramètres d’apprentissage (learning rate, weight decay, early stopping, . . .) sont optimisés
manuellement sur les jeux Dev des corpus de l’étape en question. Les paramètres de
décodage (largeur du beam search, pénalités de longueur, poids du modèle de langage, . . .)
sont optimisés automatiquement sur les jeux Dev, avec un algorithme TPE 1, grâce à la
libraire Hyperopt (Bergstra et al. 2013). L’optimiseur d’apprentissage du modèle est
Adam (Kingma et Ba 2015).

La tâche de compréhension MEDIA est perçue, dans notre cas, comme une tâche
avancée de transcription automatique de la parole. En effet, les modèles décrits doivent
réaliser une transcription de la parole auquel des informations supplémentaires sont
ajoutées, les concepts. Nous avons choisi d’utiliser la librairie Espresso (Yiming Wang
et al. 2019) car celui-ci est suffisamment modulable, tout en disposant de recettes pré-
établies pour concevoir rapidement un système fonctionnel. En 2020, les toolkits populaires
aujourd’hui tels que Pytorch-Lightning, ou SpeechBrain n’existaient pas, ou étaient à leurs
balbutiements. Début 2020, Espresso nous semblait posséder plus de fonctionnalités que
son concurrent direct, Espnet. Espresso est une librairie de transcription automatique
de la parole, basée sur le toolkit Fairseq (Ott et al. 2019). Fairseq est à l’origine
un toolkit conçu pour différentes tâches séquence-vers-séquence, dont la traduction, la
modélisation de la langue, et le résumé automatique de textes.

1. Tree of Parzen Estimators (TPE)
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4.1.2 Extraction des valeurs associées aux concepts

Nous avons décrit dans la section 3.5.4 les valeurs normalisées du corpus MEDIA.
Traditionnellement, dans les travaux sur le corpus MEDIA, la prédiction de ces valeurs
normalisées est réalisée à partir de la transcription hypothèse et des concepts prédits, en
utilisant un système à base de règles, développé par Raymond et al. (2006) et présenté
brièvement par Servan et al. (2006). Ce système à base de règles a largement été utilisé
dans la communauté. Nous pouvons par exemple citer Hahn et al. (2011), Simonnet
et al. (2017), Ghannay et al. (2018), Caubrière et al. (2019), Ghannay et al. (2021)
et Laperrière et al. (2022b).

Il s’agit d’un ensemble de règles reposant sur des expressions régulières manuellement
décrites pour la tâche MEDIA, réalisées par une étude minutieuse du jeu d’entraînement
Train. Quelques unes de ces règles de normalisation sont reportées à titre d’exemple dans
la Table 4.3.

Concept Règle Valeur
command-tache /.*(location|réserv|prend|louer|séjour|

retenir|trouver|opter|retiens|retenez|
choisir).*/

reservation

command-tache /.*(plus|autre).*(indication|précision|chose
|détail|info|renseignement).*/

information+

reponse /.*(peut.être|éventuellement|c’.est.possible
|ça.dépend).*/

#peutEtre

temps-mois /.*janvier.*/ 1
temps-mois /.*juillet.*/ 7
temps-mois /.*décembre.*/ 12

Table 4.3 – Exemples de règles de normalisation des valeurs.

Sur la base de cette grammaire, des règles similaires ont été réalisées par Nathalie
Camelin, afin d’extraire les valeurs normalisées du corpus PortMEDIA-Fr.

Ces règles ne sont cependant pas triviales à construire. Par exemple, certaines phrases
peuvent faire appel à des synonymes, ce qui complique la tâche. Hahn et al. (2011)
donnent l’exemple de la phrase «je voudrais une chambre à pas plus de cinquante euros»,
où «pas plus de» correspond au concept «comparatif-paiement-chambre», avec une valeur
«moins que». Hahn et al. (2011) ont effectué une comparaison de ces règles d’extractions
(déterministes) de valeurs pour MEDIA avec une extraction stochastique. Cette extraction
stochastique est effectuée à l’aide de CRF (Conditional Random Field) – champ aléatoire
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conditionnel – ou de DBN (Dynamic Bayesian network) – réseau bayésien dynamique.
Ils observent des résultats similaires entre la méthode stochastique et déterministe, avec
cependant un léger gain des règles par rapport à l’approche stochastique.

Nous souhaitons nous rapprocher du monde réel, où nous ne disposerions pas des
ressources humaines suffisantes pour concevoir ces règles pour un corpus différent. Pour
cela, nous transformons l’objectif de notre système SLU : il devait auparavant prédire la
transcription et les classes sémantiques. Il doit, dans cette expérience, prédire les valeurs
normalisées à la place de la transcription. Dans l’exemple «je souhaite réserver euh une
chambre à paris le premier jeudi de décembre» de la section 3.5.4, le modèle doit donc
prédire la séquence de caractères suivante 2 :

<command-tache> r·é·s·e·r·v·a·t·i·o·n </> * <nombre-chambre> 1 </> <localisati
on-ville> p·a·r·i·s </> <temps-axetps> p·r·e·m·i·e·r </> <temps-jour-semaine>

j·e·u·d·i </> <temps-mois> 1·2 </>

Pour cette expérience, nous réalisons un finetuning sur les données avec valeurs normalisées
du modèle SLUMots. Les mots hors concepts sont, comme dans le configuration étoile,
remplacés par des étoiles.

Avec cette méthode, le modèle réalise une transduction directe du signal vers la re-
présentation sémantique, sans produire la transcription, qui est pourtant la principale
information audible dans le signal de parole. Les séquences générées correspondent unique-
ment à des informations sémantiques latentes. Avec cette représentation, deux questions se
posent : le modèle, initialement prévu pour faire de la transcription de la parole, sera-t-il
en mesure de générer des séquences d’informations latentes uniquement ? Le modèle de
langage, prévu initialement pour prédire la probabilité de séquences de mots, sera-t-il
lui-aussi capable de manier ces informations ?

4.1.3 Détail de l’architecture

Nous présentons en Figure 4.1 l’architecture utilisée par notre premier système end-
to-end récurrent. Pour ce système, nous avons choisi une représentation des unités de sortie
(tokens) en caractères. Les étiquettes sémantiques (concepts), sont elles représentées avec
le format balisé, cf. le format SLUMots de la Table 4.2.

Cette architecture est basée sur un encodeur et un décodeur. L’encodeur est composé de
couches convolutionnelles à deux dimensions afin de réaliser un traitement de filtrage sur les

2. Nous n’avons pas indiqué les espaces entre les mots. Dans notre système, les espaces sont représentés
par un token <space>.
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données d’entrées (Mel-FilterBanks). Quatre couches bidirectionnelles LSTM (Bidirectional
Long Short-Term Memory) sont ensuite utilisées. Le décodeur est quand à lui composé de
quatre couches unidirectionnelles LSTM, afin de produire les caractères de sortie au fur et à
mesure. Des couches linéaires et une fonction softmax sont ensuite employées. Le nombre
de couches, et la taille des dimensions cachées de celles-ci ont été déterminés en réalisant
un finetuning manuel de ces paramètres sur le jeu Dev, à partir des hyper-paramètres par
défaut de Espresso.

x1 x2 x3 x4 x5Entrées (Mel-FilterBanks)

4× Conv2D
4× BiLSTM

Mécanisme d’attention

4× LSTM
2× Couches linéaires

Softmax

y2y1 y3Sorties (caractères)

Encodeur

Décodeur

Figure 4.1 – Détail de l’architecture récurrente de compréhension de la parole end-to-end.

L’encodeur et le décodeur travaillent ensemble grâce à un mécanisme d’attention de
Bahdanau et al. (2015). Ce mécanisme nous permet de construire une séquence de sortie
d’une taille différente que celle de la séquence d’entrée. Il permet également au décodeur
de se focaliser sur l’information acoustique adéquate. Les vecteurs d’entrée du décodeur
correspondent aux états cachés du mécanisme d’attention Hatt, qui sont calculés tels que
présentés dans l’équation 4.2, avec M la longueur de la séquence d’entrée et N celle de
sortie. Le vecteur ←→hj correspond à l’état caché de la dernière couche de l’encodeur pour la
trame j.

Hatt = (Hatt
1 , . . . , Hatt

N ) (4.1)

Hatt
i =

M∑

j

αij

←→
hj avec αij = exp(eij)∑M

k=1 exp(eik)
(4.2)

Modèle de langage additionnel
Notre modèle génère une séquence de caractères (et de concepts) comme sortie. Nous
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améliorons cette sortie grâce à un modèle de langage ayant des probabilités au niveau
mot, car il s’agit d’une meilleure représentation pour les séquences de transcriptions
automatiques des langues avec un nombre de caractères réduits (Graves et Jaitly 2014 ;
Bojanowski et al. 2016 ; T. Hori et al. 2017, 2019), tels que l’anglais ou le français.
Le modèle de langage additionnel employé repose sur des couches LSTM. Le modèle
encodeur-décodeur émettant en sortie des séquences de caractères, nous utilisons une
technique dite look-ahead qui permet de déterminer des probabilités au niveau caractère,
même si le modèle est lui appris au niveau mot. Cette technique, présentée par T. Hori
et al. (2019) pour la tâche de transcription de la parole, permet d’obtenir de meilleurs
résultats que l’utilisation d’un modèle de langage au niveau caractère. En effet, elle permet
de modéliser la langue même pour des mots hors vocabulaire ce qui est notamment
intéressant pour des noms propres tels que les noms de ville. Pour obtenir des probabilités
au niveau caractère à partir d’un modèle niveau mot, un arbre préfixe est construit. Un
exemple d’arbre préfixe pour un vocabulaire composé de neuf mots est présenté dans
la Figure 4.2. La probabilité look-ahead d’une séquence de caractères correspond à la
somme des probabilités des mots escomptés pour cette séquence. Ainsi, sur l’exemple, la
probabilité de la séquence «c·a·m·p·a» correspond à la somme des probabilités des mots
«campagne» et «campanille» (dans cet exemple, 0.007). Les détails d’implémentation de
cette technique look-ahead se trouvent dans l’article de T. Hori et al. (2019).

c
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d r e s
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g n e

n i l l e
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Figure 4.2 – Arbre préfixe pour un vocabulaire exemple composé des mots : «c», «c’est»,
«c’était», «cadre», «cadres», «camargue», «camp», «campagne» et «campanille».

Lors du décodage avec un beam search (cf. section 2.4.2), nous employons la technique
du shallow fusion, décrite par Gulcehre et al. (2015) et présentée en section 2.4.1 afin de
fusionner les probabilités de l’encodeur-décodeur et du modèle de langage. Nous n’utilisons
pas de modèle de langage lors du décodage glouton.
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Nous avons appris un modèle de langage ASR pour le décodage de nos expériences
exclusivement lié à la transcription. Lors du décodage SLU, nous utilisons d’autres modèles
de langage appris eux sur les données SLU, comportant les concepts sous forme de balises.
De manière générale, nous utilisons un modèle de langage appris sur les données au même
format que les données du modèle de transcription et/ou de compréhension. Nous avons
ainsi un modèle de langage ASR MPM, un modèle de langage SLU MPM ou MEDIA, un
modèle de langage SLU∗ ou SLU∗

Norm MEDIA.

Notre système récurrent encodeur-décodeur est un modèle dit end-to-end car il s’agit
d’un seul modèle appris de façon unifiée. Pouvons nous ajouter un modèle de langage
additionnel, appris séparément, et toujours considérer notre architecture comme une
architecture end-to-end ? Nous pensons tout d’abord que la frontière entre système end-to-
end et cascade n’as pas vocation à rester ferme, au point de ne plus considérer un système
end-to-end avec modèle de langage comme tel. De plus, nous pensons que la principale
raison pour laquelle un système est dit end-to-end est parce qu’il réalise toute la tâche
souhaitée à lui seul. Sans modèle de langage, notre architecture permet toujours de réaliser
l’extraction des concepts. Un système cascade ne peut lui pas réaliser la tâche sans le
système downstream.

En pratique, les modèles sont appris sur des serveurs disposant de 8 GPU Nividia
Tesla K40. Les temps d’apprentissage varient largement en fonction de l’étape en question.
La première étape «ASR» nécessite 42h avec 16 GPUs, et les étapes suivantes requièrent
toutes moins de 7h d’apprentissage.

4.1.4 Résultats obtenus

Résultats sur le corpus MEDIA

Nous nous comparons aux résultats end-to-end de l’époque, par Caubrière et al.
(2019). Ceux-ci sont également obtenus à l’aide d’un modèle récurrent. En dehors des
mots supports, ce modèle état de l’art est configuré soit pour prédire les mots, soit en
configuration étoile (voir section 3.4.1). Nous présentons en Table 4.4 les résultats sur le
corpus MEDIA (Dev et Test), avec et sans modèle de langage. Les résultats sont donnés
en CER (Concept Error Rate) et CVER (Concept-Value Error Rate).

Nous calculons les intervalles de confiance à 95% selon la loi de Student, avec
t∞
95% = 1.96 et la formule Iconf = 1.96

√
CER× 1−CER

NC
. Nous les calculons uniquement pour

nos résultats, et nous reportons dans les Tables 4.4 et 4.5 l’intervalle de confiance le plus
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élevé pour chaque catégorie de résultats (CER ou CVER, Dev ou Test).

MEDIA Dev (%) Test (%)
Conf. CER CVER CER CVER

Sans modèle de langage (no-LM)
Caubrière et al. (2019) mots – – 21.6 27.7

mots 18.1 22.5 15.6 20.4
étoile 17.3 22.0 15.6 20.5

valeurs 16.0 21.9 15.4 21.7
Avec un modèle de langage (LM)

Caubrière et al. (2019) mots – – 18.1 22.1
étoile – – 16.4 20.9
mots 16.1 20.4 13.6 18.5
étoile 17.6 22.5 15.5 20.5

valeurs 16.1 22.0 15.4 21.6
Intervalle de confiance maximum ±1.31 ±1.42 ±0.76 ±0.86

Table 4.4 – Résultats en CER et CVER sur le corpus MEDIA (Dev et Test). Les
résultats sont comparés avec ceux états de l’art end-to-end de Caubrière et al. (2019).

Notre meilleur résultat est obtenu en utilisant un modèle de langage, en configuration
mots. Il obtient 13.6% de CER, tandis que le résultat état de l’art obtient 16.4% de CER
en configuration étoile avec un modèle de langage. Il s’agit d’un gain en absolu de 2.8%.

Nous pouvons également remarquer que les systèmes réalisant les meilleurs CER sans
modèle de langage, sont obtenus en utilisant la représentation «valeurs». Cette modélisation
est donc au moins suffisante, vis à vis des autres «mots» et «étoile», pour permettre au
modèle de générer correctement les concepts.

La modélisation «étoile», utilisée par Caubrière et al. (2019) au sein de leur système
CTC, améliorait les résultats. De notre coté, cette modélisation n’améliore pas les résul-
tats par rapport à la représentation «mots». Dans le cas avec modèle de langage, cette
représentation dégrade même les résultats. Nous pensons que la différence d’architecture
pourrait être à l’origine de cette dégradation. Avec un mécanisme d’attention, la longueur
de la séquence de sortie n’est pas contrainte à être égale à celle d’entrée. Avec le CTC, elles
doivent être de même longueur, et le caractère * est émis pour chaque trame acoustique
correspondante. Dans le cas de notre système, c’est le rôle du mécanisme d’attention
de trouver un alignement entre un seul caractère et les trames correspondantes, et nous
pensons que cette modélisation n’est alors pas adaptée. Caubrière et al. (2019) utilisent
un modèle de langage 5-gramme au niveau mots. La caractéristique look-ahead de notre
modèle de langage neuronal n’est également peut être pas adaptée au caractère *.
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En ce qui concerne l’extraction des valeurs normalisées pour le CVER, nous pouvons
remarquer de très bons résultats, pour un système novateur n’utilisant pas les grammaires
établies à partir de connaissances humaines. En particulier, sans modèle de langage nous
n’avons que 1.3% de différence entre le CVER obtenu à l’aide des grammaires humaines,
et celui calculé de manière entièrement automatique. Malheureusement, l’ajout du modèle
de langage n’apporte par de gains pour le configuration «valeurs», alors qu’il apporte un
gain de 1.9% pour le CVER «mots». Nous pensons que ce modèle de langage lookahead
n’est pas adapté aux modélisations autres que celle «mots».

Résultats sur le corpus PortMEDIA-Fr

Comme pour le corpus MEDIA, nous comparons nos résultats avec ceux état de l’art
du corpus PortMEDIA-Fr, par Caubrière et al. (2019). Cependant, les résultats sans
modèle de langage ne sont pas publiés par Caubrière et al. (2019) pour ce corpus. En
Table 4.5 sont présentés nos résultats pour le corpus PortMEDIA, Dev et Test. Nous
reportons également les intervalles de confiance selon la loi de Student.

PortMEDIA-Fr Dev (%) Test (%)
Conf. CER CVER CER CVER

Sans modèle de langage (no-LM)
mots 20.7 27.6 20.7 26.9
étoile 20.3 27.9 20.9 28.1

valeurs 19.7 35.8 20.3 36.1
Avec un modèle de langage (LM)

Caubrière et al. (2019) mots – – 21.1 35.9
étoile – – 21.9 36.9
mots 18.5 24.9 17.6 23.6
étoile 21.4 28.2 21.9 28.2

valeurs 20.7 36.1 21.6 36.0
Intervalle de confiance maximum ±1.58 ±1.85 ±1.12 ±1.30

Table 4.5 – Résultats en CER et CVER sur le corpus PortMEDIA-Fr (Dev et Test). Les
résultats sont comparés avec ceux états de l’art end-to-end de Caubrière et al. (2019).

Comme pour MEDIA, nous pouvons remarquer que les meilleurs résultats sans modèle
de langage sont obtenus avec la configuration «valeurs». Au total, nos meilleurs résultats
sont également obtenus avec un modèle de langage et la représentation «mots». Par
rapport au meilleur résultat état de l’art de Caubrière et al. (2019), nous remarquons
une amélioration de 2.7% en CER (17.6% contre 20.3%).
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Globalement, l’extraction des valeurs normalisées avec le système end-to-end fonctionne
moins bien sur le corpus PortMEDIA-Fr que sur le corpus MEDIA. Sur le Test, entre
les modèles «mots» et «valeurs», nous observons une dégradation en absolu du CVER de
9.2% sans modèle de langage, et 12.4% avec le modèle de langage. Sur MEDIA (Table
4.4), la dégradation n’était que de seulement 1.3% et 3.1% respectivement.

Résultats en Word Error Rate

Nous calculons le WER de nos modèles afin d’évaluer la qualité de la transcription
réalisée par ceux-ci. Cela est fait pour la configuration «mots», en enlevant à posteriori
de nos sorties les étiquettes des concepts. Cette évaluation est faite pour nos modèles
optimisés MEDIA mais aussi PortMEDIA-Fr. Les configurations «étoile» et «valeurs» ne
sont pas évaluées avec cette métrique, car toutes les informations de transcription ne sont
pas présentes, et nous ne pouvons donc pas comparer les configurations entre elles. Comme
pour l’évaluation en CER et CVER, celle-ci n’est effectuée que pour la partie utilisateur
des corpus, et non celle du magicien d’Oz (WOZ). Les résultats sont présentés en Table
4.6.

WER (%) Dev Test
MEDIA

12.4 12.1
LM 12.9 12.0

PortMEDIA-Fr
11.5 12.1

LM 13.2 13.6

Table 4.6 – Résultats en WER sur les corpus MEDIA et PortMEDIA-Fr (Dev et Test)
pour la partie utilisateur seulement, avec le modèle en configuration «mots».

Pour MEDIA, nous n’observons pas de gain significatif avec l’ajout du modèle de
langage. Pourtant, celui-ci a permis au modèle d’améliorer de 2% le CER sur le Test
(Table 4.4). Cela indique donc que le modèle de langage a surtout été utile pour améliorer
la sortie sémantique, et non de transcription. Pour PortMEDIA-Fr, nous observions un gain
avec l’ajout du modèle de langage plus important, de 3.1% de CER sur le Test (Table
4.5). Cependant, celui-ci a dégradé la transcription de 1.5% de WER sur le Test. Dans
l’ensemble, il semble donc que le modèle de langage lookahead dans la configuration «mot»
permet surtout d’améliorer les prédictions sémantiques (CER et CVER), mais n’améliore
pas les prédictions de transcription.
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En résumé

Un résumé des récents résultats état de l’art, toutes architectures confondues, est
présenté en Table 4.7. En comparant les travaux de Caubrière et al. (2019), et les
nôtres, nous pouvons observer que les modèles end-to-end sont parvenus à obtenir les
meilleurs résultats pour MEDIA et PortMEDIA-Fr. Cependant, depuis, les travaux de
Ghannay et al. (2021), l’architecture cascade a de nouveau dépassé les modèles end-to-end.
Cette architecture cascade est composée d’un modèle wav2vec 2.0 pour la partie ASR et
d’un modèle CamemBERT pour la partie sémantique.

MEDIA PortMEDIA-Fr
CER CVER CER CVER

Caubrière et al. (2019) cascade 16.1 20.4 - -
Ghannay et al. (2021) cascade 11.2 17.2 - -

Caubrière et al. (2019) end-to-end 16.4 20.9 21.9 36.9
Pelloin et al. (2021) end-to-end 13.6 18.5 17.6 23.6

Table 4.7 – Comparaison des résultats états de l’art MEDIA et PortMEDIA-Fr, toutes
architectures et systèmes confondus. Résultats sur les jeux Test.

Néanmoins, nous continuons de penser que les architectures end-to-end peuvent être
avantagées par rapport aux architectures de type cascade. La représentation ASR in-
termédiaire est une contrainte pour le système NLU. Certaines informations véhiculées
dans la parole sont perdues dans la version transcrite. Nous pouvons par exemple citer
les hésitations, le ton, dont les interrogations, et la façon de prononcer certaines entités
nommées – telles que les noms de villes. Cette différence sur la prononciation des noms
de villes, par exemple en les prononçant de manière plus distinctes, pourrait permettre
au système de mieux détecter l’entité nommée en ayant accès au signal de parole. Nous
pensons que la frontière entre système end-to-end et cascade n’est pas si hermétique, et
qu’il est possible de mélanger les deux approches pour espérer améliorer les résultats. Dans
la section suivante, nous présentons une première tentative d’hybridation des systèmes
end-to-end et cascade, en utilisant comme base l’architecture récurrente encodeur-décodeur
présentée précédemment.

4.2 Hybridation des systèmes end-to-end et cascade
Comme nous venons de le voir, les systèmes cascade obtiennent désormais de meilleurs

résultats sur le corpus MEDIA que les systèmes end-to-end. Dans cette section, une
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architecture récurrente hybride end-to-end et cascade est présentée. Cette architecture a
initialement été présentée dans notre article des JEP (Journées d’Études sur la Parole) :
Pelloin et al. (2022a).

Dans le chapitre 3, nous avons décrit des systèmes de compréhension de la parole
utilisant soit une représentation textuelle issue d’un système ASR, soit une représentation
acoustique en entrée de ceux-ci. L’information acoustique est importante pour la compré-
hension du dialogue (Price et al. 1991 ; Tran et al. 2018). C’est en partie pour cette
raison que les systèmes de compréhension se sont tournés vers des architectures end-to-end,
outre la réduction de la propagation des erreurs ASR dans le module NLU. Néanmoins, les
modèles end-to-end doivent réaliser à eux seuls toute la tâche de reconnaissance et com-
préhension, de façon simultanée. Un modèle cascade fonctionne en deux temps. Le module
NLU est sur ce point avantagé car il peut faire usage d’informations linguistiques présentes
dans toute la séquence de mots de l’exemple à comprendre. Cette séquence de mots peut
également être enrichie d’informations supplémentaires telles que le part-of-speech, le mot
lemmatisé, ou des informations morphologiques par exemple (Simonnet et al. 2017). Ce
fonctionnement hybride a été étudié pour la traduction de la parole par Anastasopoulos
et Chiang (2018). Ils ont construit un modèle permettant de déterminer la transcription,
et également la phrase traduite, à partir de la parole et de cette transcription automatique.

4.2.1 Pourquoi une architecture hybride ?

Les architectures cascade étaient à l’origine la seule façon de réaliser certaines tâches
complexes telles que la compréhension automatique de la parole. Il fallait d’abord utiliser
des systèmes pour réaliser la transcription, puis utiliser un ou plusieurs autres systèmes
pour réaliser la compréhension. Grâce aux nouvelles performances des machines, des
algorithmes, et surtout, aux quantités de données disponibles devenues importantes, les
architectures end-to-end ont vu le jour (Serdyuk et al. 2018 ; Caubrière et al. 2019 ;
Tomashenko et al. 2019 ; Ghannay et al. 2021 ; Shon et al. 2022 ; Laperrière et al.
2023). Ces architectures ont initialement obtenus de meilleurs résultats que celles cascades,
notamment grâce à une conception qui ne permet pas de propager des erreurs du module
de transcription, les deux modules étant rassemblés en un seul.

Cependant, récemment, grâce aux systèmes SSL, les architecture cascade ont à nouveau
dépassé les architectures end-to-end. Cascade ou end-to-end, chaque architecture semble
posséder des avantages sur l’autre, et des inconvénients que l’autre méthode ne possède
pas. Nous pensons qu’en réalisant une architecture hybride, nous pouvons tenter de garder
les avantages de chaque méthode, et ainsi améliorer les résultats.
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Outre la simplification du processus de développement, car un seul modèle est à
concevoir, l’avantage principal d’une architecture end-to-end est d’éviter de propager les
erreurs par rapport au système cascade. Nous réalisons un système hybride appris de
manière end-to-end pour éviter cette propagation d’erreurs. De plus, dans un système
cascade, la transcription est une représentation appauvrie (ou bottleneck) du signal de
parole, qui peut éventuellement comporter des erreurs. Un système hybride ne possède
pas cette contrainte bottleneck.

Nous pensons que l’un des principaux avantages des systèmes cascade pour la SLU est
que nous pouvons analyser les hypothèses de transcription, indépendemment des hypothèses
de compréhension. Les erreurs de transcriptions impactant fortement la compréhension,
d’autant plus selon la métrique du CVER. Il est souvent important de pouvoir s’assurer
de la qualité de cette transcription. Or dans un système end-to-end, il est impossible
de s’assurer que la transcription évaluée est bien independante de l’hypothèse SLU –
sémantique. De plus, dans le cas d’un système purement end-to-end, la prédiction de la
compréhension à un instant t ne se réalise qu’en ayant connaissance de la transcription déjà
prédite jusqu’à t− 1. Les systèmes cascade (ou hybride) sont avantagés car ils possèdent
toute la séquence ASR pour prédire l’élément sémantique à l’instant t. Cet avantage vient
principalement du fait que le décodage est réalisé en deux temps (décodage ASR puis
décodage NLU). Dans MEDIA, certains concepts, tels que le connectprop, pourraient
bénéficier de la connaissance complète de la transcription. Le concept connectprop est un
connecteur de proposition, qui permet de relier (entre autres) deux propositions ensemble,
avec un «et» ou un «ou» logique. Nous pouvons prendre pour exemple la phrase «avec <h
otel-service> une piscine </> <connectprop> et </> <hotel-service> un jacuzzi </
>», où savoir qu’un deuxième service d’hôtel est cité peut permettre de mieux détecter le
concept «connectprop».

4.2.2 Détail de l’architecture employée

Pour cette première architecture hybride, nous nous basons sur celle précédemment
utilisée. Nous conservons notre encodeur-décodeur récurrent, détaillé en Figure 4.1. Le
décodeur est employé cette fois uniquement pour déterminer la transcription (ASR). Nous
ajoutons ensuite de nouveaux décodeurs chaînés, basés sur la même architecture. Un
nouveau décodeur est ainsi ajouté dans le but de prédire les séquences sémantiques. Il
travaille en ayant connaissance, comme le décodeur ASR, de la représentation du signal de
parole générée par l’encodeur. Il a également comme connaissance la représentation de la
transcription provenant du décodeur ASR, d’où l’appellation «chaînée». Chaque décodeur
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possède ses propres mécanismes d’attention, tels que ceux présentés par Bahdanau et al.
(2015). Le décodeur ASR possède un mécanisme d’attention classique, comme utilisé
dans notre modèle précédent. Le décodeur SLU possède lui deux mécanismes d’attention,
pour chaque modalité d’entrée. Les représentations de ces mécanismes d’attention sont
concaténées, afin de construire un seul vecteur d’entrée pour le décodeur. Cette architecture
est schématisée en Figure 4.3. Dans cette figure, afin de bien comprendre comment
fonctionnent les différents mécanismes d’attention, nous avons affiché les représentations
cachées générées par les encodeurs et décodeurs.
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Figure 4.3 – Détail de l’architecture récurrente de compréhension de la parole hybride
end-to-end/cascade.

Le nombre de décodeurs n’est pas limité à deux. Il est possible de créer autant de
décodeur que de sorties voulues, avec des représentations de plus en plus haut niveau. À
ce titre, nous avons crée un modèle comportant trois décodeurs. Les deux premiers sont
équivalents à ceux que nous venons de décrire. Un troisième décodeur chaîné, est ajouté
afin de réaliser l’extraction des valeurs normalisées MEDIA et PortMEDIA-Fr.

Le nombre de couches LSTM dans les décodeurs chaînés est ajusté manuellement en
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fonction de la tâche à réaliser pour le décodeur.

Apprentissage et décodage des modèles

Comme dans notre simple modèle encodeur-décodeur (section 4.1), nous réalisons
l’apprentissage de manière progressive, grâce à du transfert d’apprentissage et dufinetuning.
Nous partageons par ailleurs entre les deux architectures les mêmes paramètres et modèles
pour la partie encodeur-décodeur. L’encodeur et le décodeur ASR sont ainsi initialisés à
partir du modèle «ASR � ASR MPM» de la section 4.1. Lors des apprentissages successifs
des autres décodeurs, nous continuons à optimiser le décodeur ASR, ainsi que l’encodeur.
Chaque décodeur possède sa propre fonction de coût. Les fonctions de coûts utilisées sont
basées sur la CrossEntropy, avec un lissage des étiquettes (label smoothing) – voir
Chorowski et Jaitly (2017). Nous réalisons une somme pondérée de toutes ces fonctions.
La pondération appliquée est optimisée manuellement sur le jeu Dev.

Nous décodons ces modèles avec des algorithmes de beam search. Les décodages sont
réalisés successivement pour chaque décodeur chaîné. Seule l’hypothèse la plus probable est
utilisée pour les autres décodeurs chaînés. Empiriquement, nous avons déterminé qu’utiliser
les autres hypothèses de décodage n’améliore pas les résultats.

Les séquences de sortie des décodeurs sont les mêmes que pour notre modèle encodeur-
décodeur classique de la section 4.1.
• Premièrement, le décodeur ASR doit déterminer la séquence de caractères ;
• Ensuite, le décodeur SLUMots doit déterminer la séquence de concepts et les carac-

tères de la transcription ;
• Enfin, le décodeur SLUNorm doit déterminer les concepts et les valeurs normalisées

associées.
Nous avons choisi de ne pas entraîner de modèles en configuration «étoile» SLU∗, car,
comme nous l’avons vu précédemment, cette représentation n’apporte pas de bénéfices
pour notre architecture.

# Décodeurs Paramètres
1 (a) SLUMots 46.3M

2 (b) ASR SLUMots 66.1M
(c) ASR SLUNorm 66.1M

3 (d) ASR SLUMots SLUNorm 78.1M

Table 4.8 – Nombre de paramètres des modèles end-to-end récurrents, mono-décodeur et
multi-décodeurs.
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En Table 4.8 est indiqué le nombre de paramètres de chaque modèle en fonction du
nombre de décodeurs. Le modèle simple décodeur, présenté en section 4.1 est le plus léger,
et comporte 46.3 millions de paramètres. Le modèle triple décodeurs, avec ses mécanismes
d’attention additionnels est le plus lourd et comporte 78.1 millions de paramètres.

4.2.3 Résultats obtenus

# Décodeurs Dev (%) Test (%)
CER CVER CER CVER

1 (a) SLUMots 16.9 21.8 16.7 21.5

2 (b) ASR SLUMots 16.8 23.1 16.6 22.7
(c) ASR SLUNorm 18.8 25.9 19.0 26.0

3 (d) ASR SLUMots SLUNorm
19.3 25.2 16.4 22.3
23.2 28.8 22.3 27.8

Table 4.9 – Résultats sur le corpus MEDIA des différentes configurations explorées de
l’architecture multi-décodeurs.

Dans la Table 4.9, nous présentons les résultats sur le corpus MEDIA de notre
architecture multi-décodeurs chaînés. Ces résultats sont donnés sur les jeux Dev et Test.
La première colonne indique le nombre de décodeurs dans le modèle en question (1, 2
ou 3). La deuxième colonne indique quels sont les décodeurs employés dans le système
(ASR, SLUMots, SLUNorm). En ce qui concerne le modèle à trois décodeurs, dénommé (d)
dans la Table 4.9, chaque décodeur SLU est évalué en CER et CVER. Les résultats du
premier décodeur SLUMots sont reportés dans la première ligne, tandis que les résultats
du deuxième décodeur SLUNorm sont reportés dans la deuxième ligne. Pour le CVER, la
première ligne contient donc des résultats obtenus avec le système d’extraction de valeurs
normalisées à base de règles, tandis que la deuxième ligne contient des résultats obtenus
de manière totalement automatique.

Contrairement aux résultats des Tables 4.4 et 4.5, ceux-ci sont présentés sans décodage
associé avec un modèle de langage. De plus, dans les Tables 4.4 et 4.5, les résultats
sont ceux du modèle avec finetuning sur le corpus MEDIA seul. Ici, nous n’avons pas été
jusqu’à cette étape : nous nous sommes arrêtés à la première étape d’apprentissage SLU
sur les corpus MPM (MEDIA et PortMEDIA). Le modèle (a) de la Table 4.9 présente
la même architecture que le modèle «mots» de la Table 4.4, sans modèle de langage ni
finetuning sur MEDIA. On peut donc remarquer que ces étapes apportaient 3.1% de gain
en CER sur MEDIA Test.
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Avec ces premiers résultats sans optimisation, nous pouvons constater que les architec-
tures multi-décodeurs (b, d) sont capables de faire aussi bien sur le Test que l’architecture
mono-décodeur (a). Les décodeurs générant les concepts SLU et les mots obtiennent
16.6% CER et 16.4% CER contre 16.7% pour le mono-décodeur. Cependant, en prenant
en compte les intervalles de confiance à 95% (±0.78%), ces résultats ne permettent pas
d’affirmer que cette architecture multi-décodeurs, plus complexe, est justifiée. Le CVER
est pénalisé par cette architecture multi-décodeurs, même en gardant l’extraction des
valeurs avec le système à base de règles : 22.7% pour le modèle (b) contre 21.5% pour le
modèle (a).

L’ajout d’un modèle de langage lookahead comme précédemment, n’apporte pas de
gain. Nous avons choisi de ne pas présenter ces résultats avec modèle de langage car ils
sont identiques aux résultats sans modèle de langage. Le poids du modèle de langage
est optimisé automatiquement sur le corpus Dev pour réduire le CER, comme d’autres
paramètres de décodage. Nous obtenons les mêmes résultats avec modèle de langage car
le poids de celui-ci se retrouve proche de zéro. Nous pensons donc que ces modèles de
langage lookahead ne sont pas adaptés à ces architectures.

Nous présentons en Table 4.10 les résultats en WER des modèles présentés, sur le
corpus MEDIA, pour la partie utilisateur seulement. Pour le modèle (a), ne disposant pas
d’un décodeur ASR, nous avons retiré à posteriori les étiquettes de concepts. Pour les
autres modèles, nous évaluons directement la sortie des décodeurs ASR.

WER (%) Dev Test
(a) SLUMots 9.8 9.2
(b) ASR 10.9 10.2
(c) ASR 12.2 12.1
(d) ASR 13.0 11.2

Table 4.10 – Résultats en WER sur le corpus MEDIA (Dev et Test) pour la partie
utilisateur seulement. Les résultats des modèles (b), (c) et (d) sont ceux des décodeurs
ASR, tandis que les résultats du modèle (a) sont ceux du décodeur SLUMots, sans les
concepts.

Nous pouvons tout d’abord remarquer que le décodeur SLUMots privé de ses sorties
sémantiques réalise de meilleurs résultats que les décodeurs prévus pour la transcription
uniquement. Cela paraît étonnant car le décodeur spécialisé devrait en théorie faire mieux
qu’un décodeur générique. En réalité, les deux variantes étant apprises de manière end-
to-end chacune, il faut dans tous les cas trouver un compromis entre ASR et SLU : soit
au sein de la sortie d’un même décodeur, soit à travers la fonction de coût combinée des
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deux décodeurs. Avec trois décodeurs, les résultats en WER se dégradent d’avantage. Le
modèle doit produire trois sorties différentes, il doit donc trouver un compromis parmi
ces trois. Ces résultats sont cohérents avec ceux présentés en Table 4.9 : les WER étant
moins bons pour les architectures à plusieurs décodeurs, ceux-ci ne peuvent donc pas en
tirer avantage pour la partie SLU (CER et CVER).

Cette architecture est plus complexe que le modèle encodeur-décodeur classique. Tout
d’abord lors de l’apprentissage, car celui-ci est bien plus important, avec 43% à 68% de
paramètres en plus, respectivement pour le double-décodeur et le triple-décodeur. De plus,
le décodage doit se faire en deux temps, avec deux beam search, ce qui complexifie son
utilisation et son coût.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos premiers systèmes de compréhension de la
parole associés aux corpus MEDIA et PortMEDIA-Fr. Nous avons présenté nos résultats
sur ces deux corpus, à l’aide des métriques du CER (Concept Error Rate) et du CVER
(Concept-Value Error Rate). Nous avons présenté dans ce chapitre des systèmes dits
end-to-end, utilisant des architectures récurrentes (LSTM).

Nous avons tout d’abord proposé un système encodeur-décodeur récurrent, avec mé-
canisme d’attention, couplé avec un modèle de langage lookahead. Il s’agit d’un modèle
pouvant réaliser la transcription automatique de la parole, l’extraction des concepts et
de leurs valeurs normalisées. Une nouvelle proposition nous permet d’extraire les valeurs
normalisées automatiquement, sans utiliser de système réalisé spécifiquement à partir de
connaissances humaines. Ce premier modèle obtient des résultats état de l’art sur les
corpus MEDIA et PortMEDIA-Fr, en comparaison avec les autres systèmes end-to-end.

Nous avons ensuite adapté cette architecture encodeur-décodeur en modèle comportant
plusieurs décodeurs, un pour chaque tâche (ASR, SLU concepts, SLU valeurs normalisées).
Il s’agit d’une architecture hybride, à mi-chemin entre le système end-to-end et les modèles
cascade. L’objectif était d’apporter les avantages des systèmes cascade (prédiction SLU à
partir de toute la séquence ASR, y compris le futur), en gardant ceux propres aux systèmes
end-to-end (pas d’effet bottleneck ni de propagation d’erreurs). Le principal atout de
l’architecture cascade présentée par Ghannay et al. 2021 est son utilisation des nouveaux
modèles transformers SSL (Self-Supervised Learning) : wav2vec 2.0 et CamemBERT. Ces
modèles sont capables de meilleures performances grâce à leurs pré-apprentissages massifs
et auto-supervisés. Notre architecture récurrente ne bénéficie pas de ces avantages. Les
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corpus SLU tels que MEDIA et PortMEDIA sont des corpus de taille relativement petite,
peut-être trop réduit pour apprendre des modèles end-to-end et rivaliser avec les systèmes
cascade.

Dans la suite de ces travaux, nous choisissons désormais d’utiliser ces modèles trans-
formers. Le chapitre suivant se consacre à l’utilisation de ces nouveaux modèles en mode
cascade ou end-to-end. En chapitre 6, nous étudions différentes variations des modèles SSL
qui pourraient permettre d’améliorer les résultats en SLU.
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L
es modèles transformers, présentés en section 1.1.5, généralement pré-entraînés
de manière auto-supervisée, sont regroupés derrière l’acronyme SSL pour Self-

Supervised Learning ; ils sont devenus en quelques années la référence. Ce phénomène
s’explique par plusieurs facteurs : leur facilité d’utilisation et de partage, grâce aux librairies
telles que HuggingFace 1, leur efficacité algorithmique face aux modèles récurrents, et
les représentations robustes qu’ils produisent.

Nous présentons en section 5.1 une architecture end-to-end utilisant ces modèles
SSL. Après avoir tout d’abord construit une première version cascade comme baseline,
l’architecture est construite en end-to-end à l’aide d’un encodeur et de décodeurs. Ensuite,
en section 5.2 est décrite une analyse des erreurs des systèmes jusqu’ici présentés. L’objectif
est de mieux comprendre quels sont les avantages apportés par les systèmes end-to-end ou
cascade, récurrents ou transformers. Nous réalisons pour cela une analyse des erreurs au
niveau des concepts, puis au niveau des mots supports de ces concepts.

5.1 Architectures SSL end-to-end et cascade
Les modèles SSL sont utilisés pour la tâche de compréhension du dialogue. Nous venons

de voir que la cascade de modèles SSL wav2vec 2.0 et CamemBERT permet d’obtenir
des résultats état de l’art sur le corpus MEDIA (Ghannay et al. 2021). Ces résultats
dépassent ceux obtenus avec une architecture end-to-end. Dans cette section, un nouveau
système end-to-end avec plusieurs décodeurs à plusieurs passes est conçu, de façon similaire
à celui présenté en section 4.2, mais en utilisant des modèles SSL.

Les motivations pour cette architecture restent les mêmes (voir section 4.2.1) : le choix
d’un modèle end-to-end ou cascade parait trop fermé, chaque configuration ayant ses
avantages et ses inconvénients.

Les architectures développées sont présentées dans la section 5.1.1. Un premier système
baseline cascade est conçu, puis trois modèles de type end-to-end encodeur-décodeurs.
En section 5.1.2 le protocole d’apprentissage de ces modèles est décrit, ainsi que leur
évaluation. Vient ensuite la présentation des résultats en sections 5.1.3 et 5.1.4.

Travaux similaires. Parallèlement à nos travaux, Arora et al. (2022) ont construit
une architecture «hybride» similaire, également pour le slot-filling. Leur architecture est
composée d’un encodeur ASR, d’un décodeur SLU travaillant sur cet encodeur, et d’un

1. HuggingFace désigne l’organisation gérant à la fois le Hub, un espace en ligne regroupant corpus,
applications et modèles (pré)-entraînés, mais également des libraires de machine learning : apprentissage
et modélisation de modèles transformers, ou gestion de datasets. https://huggingface.co/

https://huggingface.co/


5.1. Architectures SSL end-to-end et cascade 119

module NLU travaillant sur les sorties de l’encodeur et du décodeur ASR. Chaque module
est basé sur les modèles transformer. Les résultats obtenus avec cette architecture dépassent
ceux des systèmes purement end-to-end et cascade. Ces travaux confirment l’intérêt de
l’architecture présentée ci-dessous.

5.1.1 Architectures

La Figure 5.1 présente un aperçu des architectures de compréhension décrites dans
cette section : un système baseline cascade, un encodeur-décodeur end-to-end ainsi qu’un
système encodeur et deux décodeurs, appris de manière end-to-end également.

Parole

wav2vec 2.0

ASR

CamemBERT

NLU

Parole

wav2vec 2.0

CamemBERT

ASR + SLU

Parole

wav2vec 2.0
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ASR CamemBERT

SLU

Baseline
cascade

Encodeur-
décodeur

end-to-end

Encodeur-
décodeurs
end-to-end

Figure 5.1 – Aperçu des différentes architectures de compréhension présentées.

Baseline cascade

Un système baseline cascade est construit afin de pouvoir comparer les résultats avec les
architectures end-to-end. La baseline est similaire au système présenté par Ghannay et al.
(2021) : il s’agit d’un modèle ASR wav2vec 2.0 ainsi qu’un modèle NLU CamemBERT.

Nous réalisons un finetuning du modèle wav2vec 2.0 2, présenté par Evain et al. (2021)
pour la transcription, avec une fonction de coût (loss) CTC. Dans nos expériences, ce
modèle de transcription sera nommé ASR𝒸𝓉𝒸.

En parallèle, un finetuning du modèle CamemBERT 3 présenté par Martin et al. (2020)
est réalisé pour la prédiction des concepts sémantiques de MEDIA et PortMEDIA-Fr, à
partir de la transcription de référence. Ce modèle est optimisé pour déterminer les concepts

2. Nous utilisons le modèle wav2vec2-FR-3K-large.
3. Nous utilisons le modèle camembert-base.

https://huggingface.co/LeBenchmark/wav2vec2-FR-3K-large
https://huggingface.co/camembert-base
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BIO à partir des tokens d’entrée, avec une loss CrossEntropy. Comme n’importe quel
modèle NLU, celui-ci peut être évalué avec des transcriptions provenant de n’importe
quelle source : la référence, le système ASR décrit plus haut, ou bien le système ASR
encodeur-décodeur décrit ci-dessous.

Encodeur-Décodeur

Nous souhaitons réaliser un modèle SLU end-to-end à deux passes : transcription puis
compréhension. L’architecture retenue repose sur un encodeur et des décodeurs. L’encodeur
projette le signal de parole dans une représentation. Cette représentation est réutilisée par
un décodeur pour réaliser la transcription.
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Figure 5.2 – Architecture de la partie encodeur-décodeur (ASRℯ𝒹) du modèle proposé.
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La Figure 5.2 présente l’architecture de l’encodeur-décodeur. Cette architecture est
utilisée pour réaliser les transcriptions ASR dans le cas du système à deux décodeurs, mais
également pour réaliser l’extraction des concepts dans le cas du système à un seul décodeur
(cf. Figure 5.1). Le modèle wav2vec 2.0 et le modèle CamemBERT sont les mêmes que
ceux employés pour la baseline : wav2vec2-FR-3K-large et camembert-base. L’encodeur
prend en entrée le signal de parole brut, échantillonné à 16 kHz. Le décodeur génère la
transcription à partir de la représentation du signal de parole fournie par l’encodeur. Des
modules de cross-attention sont ajoutés dans le décodeur afin de le transformer en mode
auto-regréssif, et de déterminer les tokens à l’instant t à partir de ceux générés jusqu’à
t− 1 et de la représentation de l’encodeur. La représentation du texte avant la dernière
couche linéaire et la softmax est conservée, pour être réutilisée par les autres décodeurs.
L’encodeur et le décodeur sont appris simultanément pour réaliser la transcription, à partir
du signal de parole. Une loss MLM (Masked Language Model) est utilisée pour apprendre
ce système. Le système de transcription est nommé ASRℯ𝒹.

Décodeur SLU

Deux décodeurs SLU sont construits pour extraire les concepts des corpus MEDIA et
PortMEDIA-Fr. Ces décodeurs sont également basés sur les modèles CamemBERT. Ils
sont appris pour déterminer les concepts au format BIO, avec une loss CrossEntropy,
comme le modèle NLU baseline.
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Figure 5.3 – Architecture du décodeur SLU𝓉𝓍𝓉 utilisant la représentation textuelle générée
par le décodeur ASR.
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La Figure 5.3 présente la première version du décodeur SLU, dénommé SLU𝓉𝓍𝓉. Ce
décodeur dispose en entrée des représentations textuelles (𝓉𝓍𝓉) générées par le décodeur
ASR. Pour chaque vecteur représentant un token de transcription, une étiquette sémantique
concept-[BI]|O est déterminée grâce à des couches linéaires et une fonction softmax.
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Figure 5.4 – Architecture du décodeur SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ utilisant à la fois la représentation
textuelle générée par le décodeur ASR, mais également la représentation du signal de
parole générée par l’encodeur.

En Figure 5.4, la deuxième version du décodeur SLU, dénommée SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ, est
présentée. Nous ajoutons dans les couches de l’architecture précédente des modules de
cross-attention entre la self-attention et les couches de sortie. Cette cross-attention permet
de combiner la représentation du signal de parole (𝓈𝒾ℊ) générée par l’encodeur avec la
représentation du texte (𝓉𝓍𝓉) générée par le décodeur ASR.

5.1.2 Protocole d’apprentissage et d’évaluation

Les architectures présentées sont apprises de manière end-to-end : l’encodeur, le
décodeur ASR et le décodeur SLU sont appris en même temps. Néanmoins, cet apprentissage
est réalisé en plusieurs passes, grâce à un finetuning similaire aux expériences du chapitre 4.
Contrairement à un système cascade, les représentations employées en entrée des décodeurs
ne sont pas discrètes, mais continues. L’ensemble des paramètres des trois sous-modules
(wav2vec 2.0, CamemBERT ASR, CamemBERT SLU) du modèle sont optimisés.
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Les différentes passes d’apprentissage des modèles sont présentées en Table 5.1. Tout
d’abord uniquement les modules encodeur et décodeur ASR sont appris sur des données
de transcription : en étape (1) avec le corpus CommonVoice, puis sur les parties utilisateur
des corpus MPM (MEDIA et PortMEDIA) en étape (2).

Ensuite, le décodeur SLU (SLU𝓉𝓍𝓉 ou SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ) est ajouté, et l’apprentissage du
modèle reprend sur les données MPM : étape (3).

Enfin, en étape (4), un finetuning sur les données objectif MEDIA est réalisé, sans
le corpus PortMEDIA-Fr. Lors de l’apprentissage SLU, le décodeur ASR continue son
apprentissage, avec pour objectif de prédire les mots correspondants au segment en question.

Comme précisé plus haut, un modèle SLU end-to-end est également appris sans ajouter
de second décodeur. Contrairement aux décodeurs SLU𝓉𝓍𝓉 et SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ, il n’est ici pas
possible de déterminer les concepts au format BIO car la transcription doit être déterminée
en même temps par le même décodeur. L’apprentissage du modèle encodeur-décodeur
ASR généré à l’étape (2) est repris avec les concepts sémantiques sous forme de balises,
pour MPM puis MEDIA seulement.

En ce qui concerne l’architecture baseline cascade, le modèle ASR est appris de la
même façon : ASR CommonVoice, ASR MPM. Pour le modèle NLU, il est appris sur les
données SLU MPM puis MEDIA.

Module Checkpoint
initial

Étape d’apprentissage
(1) (2) (3) (4)

Encodeur wav2vec 2.0 ASR
CommonVoice

ASR
MPM ASR+SLU

MPM
ASR+SLU

MEDIA
Décodeur ASR CamemBERT
Décodeur SLU CamemBERT

Table 5.1 – Étapes d’apprentissage de nos modèles end-to-end, à partir des checkpoints
initiaux pré-entraînés, jusqu’à la prédiction de concepts SLU.

De manière analogue au chapitre 4, les modèles sont évalués sur le corpus MEDIA
Test en CER (Concept Error Rate) et CVER (Concept-Value Error Rate). Lors de la
phase d’évaluation, le décodage est réalisé en deux temps. Dans un premier temps, les
représentations et sorties de l’encodeur et du décodeur ASR sont générées. Dans un second
temps, la sortie du décodeur SLU est produite, à partir des représentations générées à la
passe précédente. Un algorithme beam search est employé pour l’encodeur-décodeur, ainsi
que pour le système de transcription baseline (ASR𝒸𝓉𝒸).
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Coût environnemental. Tous les paramètres des modèles sont finetunés pendant
l’apprentissage. Les modèles employés dans les architectures proposées sont de taille
considérable, et leur apprentissage ou finetuning porte un coût environnemental qui est
principalement lié à la consommation électrique des serveurs (CPU, GPU, stockage). La
Table 5.2 présente le nombre de paramètres des modèles, les durées d’apprentissage, ainsi
que le coût équivalent CO2 lié à l’apprentissage de ces modèles. Celui-ci est effectué sur
8 GPUs NVIDIA A100, dans le centre de calcul Jean Zay (France). Le coût équivalent
carbone est estimé grâce à l’utilitaire CodeCarbon 4. L’ensemble de nos expériences
réalisées pour cette architecture représente plus de 1000 heures d’apprentissage et un
équivalent carbone de 122kg. À titre de comparaison, et d’après le site ImpactCO2 de
l’ADEME 5, 122 kg eqCO2 équivalent à 561km parcours en voiture thermique ou 531km
en avion.

#Params. App. (h) eqCO2 (kg)
Baseline cascade

ASR 316M 97h38 13.63
NLU 110M 1h50 0.07

Encodeur-Décodeur 455M 103h58 14.40
+ SLU𝓉𝓍𝓉 +110M (565M) +8h53 +0.85

+ SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ +140M (595M) +18h00 +1.65

Table 5.2 – Nombre de paramètres, temps d’apprentissage et équivalent CO2 lié à
l’apprentissage des modèles réalisés.

Nous pouvons remarquer que le modèle end-to-end possède plus de paramètres que le
modèle cascade. Ainsi, il demande plus d’apprentissage, et a un coût CO2 plus élevé.

5.1.3 Résultats de l’architecture baseline cascade

Dans l’architecture cascade, le modèle NLU requiert une transcription automatique.
Nous disposons de deux modèles de transcription automatique : baseline CTC (ASR𝒸𝓉𝒸),
et encodeur-décodeur MLM, avant finetuning SLU (ASRℯ𝒹). La Table 5.3 présente les
taux d’erreurs mots de ces deux modèles sur la partie utilisateur du corpus MEDIA.

Nous pouvons constater que le modèle ASR𝒸𝓉𝒸 génère des transcriptions sensiblement
meilleures que le modèle ASRℯ𝒹. Dans les architectures SLU, il pourrait ainsi être judicieux
de remplacer l’encodeur-décodeur par ce modèle. Dans ce cas de figure, seul le décodeur

4. https://github.com/mlco2/codecarbon
5. https://impactco2.fr

https://github.com/mlco2/codecarbon
https://impactco2.fr
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Modèle Loss WER (%)
ASR𝒸𝓉𝒸 wav2vec 2.0 CTC 8.80
ASRℯ𝒹 wav2vec 2.0 & CamemBERT MLM 10.89

Table 5.3 – Performances des deux modèles ASR sur le corpus MEDIA Test (partie
utilisateur).

SLU𝓉𝓍𝓉 pourrait exister, à partir de la représentation du texte générée par le modèle ASR𝒸𝓉𝒸.
Nous laissons cette perspective d’amélioration pour de futurs travaux.

Le modèle NLU est maintenant évalué sur le corpus MEDIA en CER et CVER. Pour
cela, les transcriptions issues des modèles ASRℯ𝒹 et ASR𝒸𝓉𝒸 sont utilisées, ainsi que les
transcriptions de référence. Les résultats sont présentés en Table 5.4. Nous observons sans
surprise de meilleurs résultats sur la transcription de référence que sur les transcriptions
automatiques. De plus, nous remarquons que le modèle ASR𝒸𝓉𝒸 dépasse en CER et CVER
le modèle ASRℯ𝒹. Cette différence s’explique par le taux d’erreur mots plus élevé du modèle
ASRℯ𝒹.

Transcriptions %
CER CVER

Référence 7.93 12.72
ASR𝒸𝓉𝒸 10.80 16.97
ASRℯ𝒹 13.13 18.34

Table 5.4 – Résultats en CER et CVER du modèle cascade sur le corpus MEDIA Test.

À notre connaissance, les résultats obtenus avec ce modèle sont les meilleurs obtenus
à ce jour sur le corpus MEDIA avec une transcription automatique. Par rapport aux
résultats état de l’art de Ghannay et al. (2021), nous obtenons un gain de 0.40% de CER
et de 0.23% de CVER. Sur la référence, le modèle NLU réalise cependant de moins bons
résultats (0.37% absolus en CER) que ceux de Ghannay et al. (2021). L’amélioration
provient donc probablement du système de transcription utilisé et de son intégration
avec le système NLU (à travers les normalisations), ou du finetuning sur les données de
transcription PortMEDIA-Fr.

5.1.4 Résultats de l’architecture end-to-end

La Table 5.5 présente les résultats de l’architecture end-to-end à plusieurs décodeurs.



126 Partie II, Chapitre 5 – Architectures transformers pour la compréhension de la parole

Remarquons que le modèle avec décodeur SLU𝓉𝓍𝓉 réalise de meilleurs CER et CVER
que le modèle encodeur-décodeur classique. Il est important de rappeler que ces deux
modèles n’ont pas été appris avec les mêmes formats de sortie : dans le cas du SLU𝓉𝓍𝓉, le
modèle doit déterminer les concepts au format BIO, alors que dans le cas du décodeur
classique, celui-ci doit déterminer les concepts au format balisé, conjointement avec les
tokens de transcription. Il semble que traiter conjointement les deux tâches ASR et SLU
(format balisé) soit moins performant que les traiter séparément (transcriptions + format
BIO).

Constatons également que l’utilisation des représentations de la parole dans le décodeur
SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ dégrade de façon conséquente les résultats (8.52% de CER). Des modules
de cross-attention ont été ajoutés dans ce décodeur afin d’exploiter au maximum ces
représentations. Ce nouveau modèle nécessiterait sûrement une durée d’apprentissage
plus grande bien qu’elle soit déjà très supérieure à celle du modèle SLU𝓉𝓍𝓉 (18h00 contre
8h53, cf. Table 5.2). De plus, la quantité de données d’apprentissage est peut être
insuffisante. Lorsque des couches de cross-attention ont été ajoutées dans le décodeur pour
la transcription, il a été nécessaire de ré-entrainer le modèle sur le corpus CommonVoice,
plus volumineux. Ce manque de données pourrait être compensé par un pré-apprentissage
auto-supervisé de ce décodeur SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ. Nous laissons cette perspective d’amélioration
pour de futurs travaux.

Modèle Conf. %
décodeur CER CVER

wav2vec 2.0 & CamemBERT (SLU) 17.52 22.45
wav2vec 2.0 & CamemBERT (ASR)

& CamemBERT (SLU) SLU𝓉𝓍𝓉
16.08 21.47

wav2vec 2.0 & CamemBERT (ASR)
& CamemBERT (SLU) SLU𝓉𝓍𝓉+𝓈𝒾ℊ

24.61 31.49

Table 5.5 – Résultats en CER et CVER des architectures end-to-end étudiées, sur le
corpus MEDIA Test.

5.1.5 Discussions

Ces résultats remettent en question le choix de la construction d’un modèle end-to-end
par rapport à un système cascade. En effet, nous observons une différence de 5.28% de
CER entre le meilleur modèle cascade (10.80%) et notre modèle end-to-end (16.08%). Par
rapport au modèle end-to-end récurrent du chapitre 4, l’architecture cascade présentée ici
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réalise un gain de 2.80% de CER. À l’heure où ces modèles pré-entraînés sont disponibles
et utilisables par tous, où le coût de finetuning sur les tâches cibles est moins important
en mode cascade (Table 5.2), et où leurs résultats sont meilleurs, est-il encore utile
d’apprendre un système de compréhension de la parole de manière end-to-end ? De toute
évidence, les hypothèses d’amélioration de nos architectures end-to-end par rapport au
modèle cascade ne sont pas vérifiées. De nouvelles méthodologies d’apprentissage, ou
d’architectures semblent nécessaires pour concevoir de nouvelles architectures état de l’art
en end-to-end. Cependant, récemment, Arora et al. (2022) ont construit une architecture
dite compositionnelle, similaire à la notre : encodeur-décodeurs ASR et NLU utilisant
les représentations des mots et de la parole. Leur modèle compositionnel, également
transformer permet d’améliorer les résultats en F1 sur les corpus SLURP (Bastianelli
et al. 2020) et SLUE (Shon et al. 2022), par rapport à une approche cascade ou end-to-end
classique. La tâche d’extraction de concepts du corpus MEDIA semble aujourd’hui plus
difficile à maîtriser, avec des résultats sensiblement meilleurs pour les architectures cascade,
à l’inverse des travaux end-to-end et cascade sur SLUE et SLURP.

5.2 Analyse des erreurs

Nous réalisons deux analyses des erreurs afin d’investiguer les différences entre les
systèmes end-to-end et cascade. La première analyse (section 5.2.2) consiste à regarder les
erreurs pour chaque modèle par classe de concept. La deuxième analyse (section 5.2.3)
consiste à regarder les erreurs des mots supports de ces concepts. Quatre systèmes sont
évalués et comparés, et nous les détaillons en section 5.2.1. Ces travaux font suite à des
travaux préliminaires publiés à la conférence LREC (Mdhaffar et al. 2022).

Nos analyses d’erreurs sont toutes effectuées sur le même jeu de données, avec la même
normalisation et les mêmes pré-traitements. Nous effectuons les analyses d’erreurs sur
l’ensemble Dev de MEDIA, plutôt que sur le jeu Test, afin de respecter l’intégrité du jeu
de test vis à vis d’éventuelles contributions apportées par ces analyses des erreurs.

5.2.1 Systèmes étudiés

Nous détaillons en Table 5.6 les performances en CER et CVER des quatre systèmes
étudiés, ainsi que leurs architectures.

Le système E2ERec (a) correspond au modèle encodeur-décodeur récurrent, avec modèle
de langage, présenté au chapitre précédent (section 4.1.4). C’est actuellement le modèle
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Nom Section Architecture CER CVER
(a) E2ERec 4.1.4 SLU end-to-end Récurrent 13.6 18.5
(b) E2ESSL 5.1.4 SLU end-to-end Transformer SSL 16.08 21.47
(c) CasSSL 5.1.3 SLU cascade Transformer SSL 10.80 16.97

(d) RefSSL 5.1.3 NLU référence Transformer SSL 7.93 12.72transcriptions

Table 5.6 – Descriptif des systèmes étudiés pour nos analyses des erreurs. Les résultats
sont donnés à titre de comparaison, sur le corpus MEDIA Test, et correspondent aux
meilleurs résultats publiés pour chaque modèle.

end-to-end état de l’art sur le corpus MEDIA. Le système E2ESSL (b) correspond au
modèle ayant obtenu les meilleurs résultats obtenus avec l’architecture SSL end-to-end
présenté en section 5.1.4 : il s’agit du modèle composé d’un encodeur wav2vec 2.0, d’un
décodeur ASR CamemBERT, et d’un décodeur SLU CamemBERT travaillant sur les
représentations du décodeur ASR (SLU𝓉𝓍𝓉).

Nous comparons ces deux modèles end-to-end avec l’architecture cascade composé
d’un module ASR et d’un module NLU. Il s’agit du modèle baseline présenté en section
5.1.3. Ce système, dénommé CasSSL (c), est actuellement état de l’art pour la tâche
d’extraction des concepts MEDIA à partir de la parole. Enfin, nous comparons l’impact de
la transcription automatique sur le modèle NLU. Pour cela, nous intégrons les prédictions
à partir des transcriptions de référence de ce modèle NLU, que nous dénommons RefSSL

(d). En comparaison des autres systèmes SLU, celui-ci est donc avantagé car il ne doit pas
gérer les erreurs liées à la reconnaissance de la parole.

Pour résumer, nous étudions donc les sorties de quatre systèmes : celles de E2ERec (a)
et E2ESSL (b), des modèles appris de manière end-to-end ; celles d’un système cascade
CasSSL (c) ; puis de celles de son module NLU sur les transcriptions de référence à la place
du module ASR : RefSSL (d).

5.2.2 Distribution des erreurs par concept

Afin de mieux comprendre les erreurs de chaque type d’architecture cascade ou end-to-
end, nous réalisons une analyse des erreurs par concepts. Nous évaluons chaque système
étudié grâce à un alignement forcé entre la référence et l’hypothèse. Cet alignement fourni
un nombre d’erreurs d’insertions, de suppressions et de substitutions (cf. 3.4.2). Nous
regroupons les erreurs de chaque concept du corpus, pour étudier l’impact de l’architecture
employée sur la détection des concepts. Nous indiquons un numéro pour chaque concept,
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afin de pouvoir le retrouver facilement dans la figure.
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Figure 5.5 – Nombre d’erreurs sur le corpus MEDIA Dev par concepts pour chaque
système étudié.

Nous présentons en Figure 5.5 ce descriptif des erreurs pour les 20 concepts de
MEDIA ayant le plus d’erreurs. Les erreurs d’insertions, suppressions et substituions, ainsi
que le total sont indiqués. Les autres concepts sont rassemblés dans la catégorie «autre
concepts». Les résultats sont triés par le nombre d’erreurs total décroissant selon le système
encodeur-décodeur (a).

Nous remarquons que les concepts ayant le plus d’erreurs sont connectprop (01 ), lie
nref-coref (02 ), objet (03 ), reponse (04 ). Ces concepts sont des concepts génériques,
ne dépendant pas du domaine de l’application (réservation d’hôtels). Ces concepts inter-
viennent par exemple dans la phrase ci-dessous, tirée du corpus MEDIA Train :
<reponse> oui </> <connectprop> donc </> quel serait <lienref-coref> le </> <obje
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t> prix </> pour euh pour <lienref-coref> ces </> <nombre-chambre> deux euh deux
chambres </>

En outre, trois de ces concepts avec le plus d’erreurs (connectprop (01 ), lienref-cor
ef (02 ) et reponse (04 )) permettent de représenter la structure des phrases (connecteurs
de propositions, co-références) et du dialogue.

Comme attendu, le modèle CasSSL (c) est celui réalisant au global le moins d’er-
reurs, après le modèle RefSSL (d) utilisant les références de transcription. Ces résultats
retranscrivent ceux présentés en Table 5.6.

Nous remarquons que le système E2ERec (a) réalise un grand nombre d’erreurs sur
le concept temps-jour-mois (06 ), contrairement aux systèmes (b, c, d). Le concept t
emps-jour-mois permet de spécifier une date dite abstraite, en précisant uniquement
le jour. Il est utilisé lorsqu’il n’est pas possible d’obtenir une date complète à partir du
segment. Nous pouvons prendre exemple du segment «<temps-jour-mois> du vingt
sept </> <temps-jour-mois> au vingt huit </>». Le concept «temps-date» est lui
utilisé lorsque le mois est précisé au sein du segment total, et qu’il est ainsi possible d’obtenir
une date complète. Par exemple, le segment «<temps-date> du six </> <temps-date>
au quatorze juillet </>».
Le RefSSL (d) ne réalise presque aucune erreur sur ce concept avec un CER individuel de
3.70% contre 92.59% pour le E2ERec (a). À l’exception de deux erreurs sur 25 occurrences,
toutes les substitutions du E2ERec (a) sur ce concept ont été faites avec le concept temps-d
ate. Les modèles transformers utilisent une représentation en contexte de chacun des mots
de la phrase, contrairement aux modèles récurrents qui réalisent cette représentation de
façon séquentielle. Ce contexte permet au modèle de savoir si un mois a été précisé (date
complète : temps-date) ou non (date abstraite : temps-jour-mois). Nous pensons que
c’est pour cette raison que ces modèles (b, c, d) ont été en mesure de prédire et différencier
correctement temps-date et temps-jour-mois (06 ).

Le concept localisation-ville (05 ) permet d’annoter un nom de ville. Nous re-
marquons que le système utilisant la référence des transcriptions (d) réalise beaucoup
moins d’erreurs que tous les autres systèmes (a, b, c) sur ce concept. Nous pensons que
cette différence provient des erreurs de reconnaissance des noms propres que sont les
villes. En outre, nous pouvons observer que le système cascade (c) réalise légèrement plus
d’erreurs sur ce concept que les systèmes end-to-end (a, b). Cela pourrait suggérer que le
fonctionnement end-to-end permet de palier certaines erreurs de transcription des villes
présentes au sein du système cascade. Nous consacrons l’analyse de la section suivante à
l’évaluation de ces transcriptions.
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5.2.3 Évaluation de la transcription sur les mots supports de
concepts

Nous venons de le voir, certains concepts semblent être particulièrement sensibles à
la transcription des mots prononcés. Dans cette section, nous calculons le taux d’erreurs
mots (WER) sur les mots supports associés à certains concepts. Pour un concept donné,
nous calculons le WER de ses mots supports dans le cas où le concept a bien été détecté,
mais aussi en cas d’erreur (insertion, suppression ou substitution du concept).

Limites. Ce calcul permet d’obtenir une estimation WER des mots supports des concepts,
mais celui-ci est indirectement impacté par l’alignement entre la référence et l’hypothèse,
notamment en cas d’erreurs de reconnaissance de concepts. Dans ce cas, les mots supports
peuvent être alignés différemment de la référence, même si ceux-ci sont corrects. Pour
réduire certains de ces effets de bord, nous éditons a posteriori l’alignement pour empêcher
les substitutions entre des concepts et des mots.

Noms propres. Nous nous intéressons en particulier aux concepts localisation-v
ille (05 ), localisation-lieurelatif (08 ) et nom-hotel (10 ). Il s’agit des concepts
portant sur les noms propres les plus fréquents dans le schéma d’annotation de MEDIA.
D’autres concepts sont utilisés pour des noms propres, tels que les concepts localisatio
n-quartier ou nom mais ils sont peu fréquents : 6 occurrences sur le jeu Dev dans le cas
de localisation-quartier, 7 pour nom, contre 168 pour localisation-ville, 86 pour
localisation-lieurelatif, et 48 pour nom-hotel.

Concepts avec vocabulaire fermé. Nous nous intéressons également aux concepts co
nnectprop (01 ), objet (03 ) et reponse (04 ). Ces concepts sont parmi ceux ayant le plus
d’erreurs sur les quatre systèmes étudiés, leurs supports de mots possèdent un vocabulaire
relativement fermé. Par exemple, l’ensemble des mots supports du concept connectprop
(01 ) est défini à travers 23 expressions telles que «et» «c’est-à-dire» ou «par conséquent».
Nous souhaitons étudier la différence entre ces concepts et ceux possédant un vocabulaire
plus ouvert.

Nombres. Enfin, nous nous intéressons aux concepts possédant un jeu de mots supports
théoriquement illimités : les nombres et les dates. Pour cela, nous observons les taux
d’erreurs de ces supports pour les concepts nombre (07 ), nombre-chambre (11 ) et temps-
date.
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Figure 5.6 – CER et WER sur le corpus MEDIA Dev des systèmes étudiés pour trois
groupes de concepts (noms propres, vocabulaire fermé, nombres).

La Figure 5.6 présente les taux en CER et WER obtenus en considérant uniquement
les mots supports de chaque concept étudié. Nous avons réparti les concepts présentés en
fonction des groupes décrits précédemment : noms propres, vocabulaire fermé ou nombres.

Nous remarquons que dans l’ensemble, le WER des mots supports paraît corrélé au
CER du concept en question. Il est difficile d’estimer si les erreurs de transcriptions
induisent les erreurs sur les concepts, ou si ce sont les erreurs sur les concepts qui faussent
l’alignement, et donc les erreurs de transcription. En particulier, bien que le système (d)
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utilise des transcriptions de référence, le WER des mots supports de certains concepts
n’est pas toujours à 0%, à cause des erreurs sur les concepts. Par exemple, la référence
d’un segment du corpus MEDIA Dev est «[...] <connectprop> plus </> <hotel-service
s> une piscine </> s’ il vous plaît». Le système (d) s’est trompé sur les concepts, ce qui
induit un WER local incorrect : «[...] <hotel-services> plus une piscine </> s’ il vous
plaît».

Dans le cas des concepts de noms propres (localisation-ville, localisation-l
ieurelatif et nom-hotel), les WER sont relativement constants entre les systèmes de
transcription automatique. Dans le cas du concept nom-hotel les WER sont similaires
entre (a, b, c), alors que le CER ne l’est pas. Cela semble suggérer une dé-corrélation entre
la détection de ce concept et la transcription de son support. Dans la plupart des cas,
l’utilisateur formule sa demande sous la forme «<nom-hotel> à l’hôtel roissy </nom-
hotel>». Si le nom de l’hôtel est mal transcrit, mais que le groupe de mots «à l’hôtel» l’est
correctement, alors la détection du concept paraît toujours possible. À l’inverse, pour le
concept localisation-ville, l’usage d’une forme telle que «dans la ville de paris»
est rare.

Pour les concepts portant sur des supports de mots avec un vocabulaire plus restreint,
nous n’observons pas de différence notable entre le CER et le WER. Le WER des mots
supports semble ainsi influer de façon cohérente sur le CER.

En ce qui concerne les nombres, le CER du système (b) pour le concept nombre est
plus élevé que celui-du système (a), alors que la transcription semble meilleure pour le
système (b). La même tendance s’observe pour le concept nombre-chambre. Comme pour
nom-hotel, les concepts de nombres nous paraissent facile à reconnaître, peu importe si la
transcription est parfaite.

5.3 Conclusion

Les systèmes pré-entraînés sont devenus incontournables dans de nombreuses tâches
d’apprentissage automatique. La compréhension automatique de la parole, comme d’autres
tâches de traitement automatique de la langue n’échappe pas à cette tendance. Dans
ce chapitre, nous avons exploré de nouveaux systèmes end-to-end à base de modèles
pré-entraînés de manière auto-supervisée (SSL), pour la compréhension automatique de la
parole. De plus, nous avons également construit un système baseline cascade à partir d’un
modèle wav2vec 2.0 et CamemBERT afin de comparer les deux types d’architectures. Notre
architecture end-to-end fait elle-aussi utilisation de ces modèles. Des variantes de cette
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architecture ont été construites en ajoutant un décodeur travaillant sur une représentation
textuelle, et un travaillant également sur la parole. Nous avons obtenu des résultats état
de l’art avec l’architecture cascade. Les architectures end-to-end développées n’arrivent
pas à égaler ce système.

Notre analyse des erreurs par concepts entre quatre systèmes de compréhension nous a
permis d’observer les différences entre l’architecture cascade et end-to-end, en particulier
pour les concepts portant sur des noms propres tels que localisation-ville. Nous avons
également pu observer les différences entre la reconnaissance des concepts portant sur les
dates. Par rapport aux modèles transformers, l’architecture récurrente semble moins bien
réussir cette distinction, probablement à cause du fonctionnement séquentiel de celui-ci.

Dans le prochain chapitre, nous utilisons les larges modèles SSL en mode cascade en
les adaptant pour la tâche de la compréhension de la parole.
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A
u cours du chapitre précédent, nous avons utilisé des modèles pré-entraînés de
manière auto-supervisée pour la compréhension de la parole. Dans ce chapitre,

nous nous intéressons à leur adaptation pour cette même tâche. En particulier, nous nous
intéressons aux modèles de langage utilisés dans un système de compréhension cascade.
Les modèles de langage sont généralement appris sur des textes de référence ne contenant
pas d’erreurs. Cependant, lors de leur utilisation dans un système SLU cascade, des erreurs
de transcription sont présentes. Dans un premier temps, en section 6.1, nous utilisons un
modèle de langage pré-appris sur des transcriptions automatiques en tant que module NLU,
dans l’objectif de réduire les erreurs. En section 6.2, nous explorons l’utilisation de modèles
multimodaux et multilingues afin d’extraire des représentations sémantiques globales. Nous
nous concentrons en particulier sur l’évaluation zéro-shot du corpus italien PortMEDIA-It
après un apprentissage sur le corpus français MEDIA. Nous évaluons, également en zéro-
shot, un modèle appris sur des représentations provenant du texte avec de la parole, et
inversement. Notre objectif est de déterminer si ces représentations sont adéquates pour
changer de langue ou de modalité sans ré-apprendre le modèle. Enfin, en section 6.3, nous
utilisons un modèle conversationnel (chatbot) pour extraire automatiquement les concepts
du corpus MEDIA, sans apprentissage sur celui-ci.

6.1 Adapter les modèles de langage aux spécificités
de la parole

Les modèles de langage pré-entraînés de manière auto-supervisée tels que BERT
(Devlin et al. 2019), ou leurs variantes en français CamemBERT (Martin et al. 2020) et
FlauBERT (Le et al. 2020) sont régulièrement utilisés en tant que modules downstream
pour certaines tâches (Chiu et Chen 2021 ; Hervé et al. 2022), dont, nous venons de le
voir au chapitre précédent, la compréhension de la parole. En suivant une architecture
cascade, ces modèles de langage (LM – Language Model) prennent en entrée du texte généré
automatiquement par un module de transcription de la parole. Le modèle cascade présenté
dans la section précédente en est un exemple : la transcription est réalisée automatiquement
par un modèle (wav2vec 2.0), et la tâche de compréhension est réalisée dans un second
temps par un LM (CamemBERT) ajusté pour cette tâche, à partir de la transcription.

Cependant, les modèles de langage tels que CamemBERT et FlauBERT ne sont pas
appris sur du texte similaire à de la langue parlée. Ils sont généralement pré-appris sur
du texte en langage naturel écrit, provenant de sources telles que Wikipédia. Ensuite,
ils sont optimisés avec des données de référence de transcription en entrée. Pourtant, la
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communication orale et la communication écrite ne reposent pas sur les mêmes codes
(Shriberg 2005). Cette différence est principalement liée à la spontanéité de la parole, avec
certains effets propres à celle-ci : mots de remplissage, faux départs et autres disfluences,
ou interruptions. De plus le texte oral a été transcrit, souvent automatiquement à partir
du signal de parole. Cette transcription automatique peut contenir des erreurs, en plus
grand nombre que dans le texte écrit. Nous souhaitons limiter l’impact de ces erreurs
de transcription dans le modèle downstream, afin de réduire l’effet de propagation et
d’amplification des erreurs.

Dans cette partie, nous évaluons l’impact des données de pré-entraînement, dans le cas
d’une utilisation ultérieure du modèle sur du texte parlé. Pour cela, nous nous concentrons
sur le modèle de langage français FlauBERT, appris dans sa version originale sur différents
corpus de textes écrits (livres, Wikipédia, crawls internet). Nous évaluons, sur la tâche
SLU MEDIA, les performances de ce modèle FlauBERT, ainsi que des modèles FlauBERT
appris sur des corpus de textes issus de transcriptions automatiques de la langue.

6.1.1 FlauBERT et FlauBERT-Oral

FlauBERT est une famille de modèles de langage pré-appris pour la tâche de Masked
Language Modeling (MLM), de façon similaire aux modèles RoBERTa (Liu et al. 2019).
Quatre versions 1 de FlauBERT sont publiées, mais toutes ont été apprises sur 71Go de
texte. Les différences entre les modèles sont le nombre de paramètres (small - 54M, base
- 138M, large - 373M), et l’apprentissage sur des données avec ou sans casse (cased ou
uncased). Dans nos travaux ayant mené aux publications des articles Hervé et al. (2022)
et Pelloin et al. (2022b), nous avons repris cette architecture FlauBERT, et l’avons
adaptée à des textes issus de transcriptions automatiques.

Pour cela, nous utilisons un corpus de 350 000 heures de parole d’émissions télévisuelles
et radio, collecté par l’INA (Institut National de l’Audiovisuel). Ces données sont par
conséquent fortement tournées vers les actualités radio et TV, et donc éloignées des
conversations téléphoniques telles qu’elles existent dans MEDIA et PortMEDIA. Nous ne
disposons pas de données téléphoniques en quantité suffisante pour effectuer cette étude.
Il s’agit donc d’un compromis par rapport aux données textuelles usuelles.

Descriptif des données. Les 350 000 heures de parole utilisées pour l’adaptation
proviennent des enregistrements de l’INA entre 2013 et 2020. Une partie des données
provient de chaînes d’informations en continu de 6h00 à 00h00 chaque jour (BFMTV, LCI,

1. small-cased, base-cased, base-uncased, large-cased
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CNews, France 24, et France Info). Les bulletins d’actualités matinales des radios Europe1,
RMC, RTL et France Inter sont également utilisés. Enfin, les journaux télévisés du soir de
TF1, France 2, France 3 et M6 sont inclus dans le corpus.

Transcription automatique. Ces 350 000 heures de paroles ont été transcrites auto-
matiquement par l’INA, avec un système Kaldi, appris lui-même sur des corpus TV et
radio (Ester 1 et 2, Repere, VERA). Un modèle de langage n-gramme est employé. Le
corpus résultant contient 19Go de texte, et 3.5 milliards de mots. Les WER sur les corpus
Test sont les suivants : Repere 12.1%, Ester1 8.8%, Ester2 10.7%. Ces corpus sont
décrits en section 2.5. La transcription est effectuée sans information de casse.

Modèles FlauBERT oraux. Enfin, l’INA a procédé au pré-apprentissage des modèles
FlauBERT oraux en utilisant ces données, pour la tâche de MLM.
• Un premier modèle nommé «oral-ft» (pour finetuning) est réalisé en optimisant

le modèle base-uncased sur le corpus de transcriptions automatiques.
• Un second modèle, «oral-mix» consiste en un apprentissage complet du modèle

sur un mélange de ce corpus de transcriptions et d’un corpus de textes écrits (19Go
de Wikipédia et d’articles de presses). Le tokenizer (cf. section 2.3.3) de ce modèle
est ré-appris.
• Enfin, deux modèles «oral-asr» et «oral-asr-nb» sont appris, également à partir

de zéro, cette fois uniquement à partir des données de transcription automatiques.
Le modèle «oral-asr» est appris avec le tokenizer original de base-uncased. En
ce qui concerne «oral-asr-nb» (pour new BPE), le tokenizer BPE a spécialement
été appris à partir des données de transcription disponibles.

Ces modèles FlauBERT oraux sont publiés sur HuggingFace 2. Nous présentons les
différences principales entre ces modèles en Table 6.1.

6.1.2 Utilisation pour la compréhension de la parole

Protocole expérimental

De manière analogue aux travaux réalisés par Ghannay et al. (2020) et ceux présentés
en chapitre 5, nous réalisons un modèle NLU pour la tâche MEDIA à l’aide d’un finetuning
du modèle de langage. Ce finetuning est réalisé selon l’objectif de token classification, grâce
aux représentations BIO. Pour chaque token en entrée du modèle, celui-ci doit prédire

2. https://huggingface.co/nherve

https://huggingface.co/nherve
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Modèle Casse Corpus Tokenizer
d’appprentissage utilisé

base-cased oui Écrit (71Go) base-cased
base-uncased non Écrit (71Go) base-uncased

oral-ft non Écrit (71Go) � Oral (19Go) base-uncased
oral-mix non Écrit (13Go) + Oral (19Go) oral-mix
oral-asr non Oral (19Go) base-uncased
oral-asr-nb non Oral (19Go) oral-asr-nb

Table 6.1 – Description technique des FlauBERT utilisés.

l’étiquette concept+BIO correspondante. Le modèle est appris directement et uniquement
sur le corpus MEDIA Train, tel que Ghannay et al. (2020). Ces modèles NLU sont
également publiés sur HuggingFace 3.

En ce qui concerne le module de transcription utilisé dans cette architecture cascade,
nous utilisons le modèle Kaldi précédemment utilisé pour les transcriptions du corpus de
l’INA, réalisant 9.43% de WER sur le corpus MEDIA Test. Nous évaluons également les
modèles FlauBERT avec les transcriptions du modèle wav2vec 2.0 présenté dans le chapitre
5 (ASR𝒸𝓉𝒸). En Table 6.2, nous présentons le WER de ces modules de transcription
sur le corpus MEDIA Test. Le modèle Kaldi a été appris avec une normalisation des
transcriptions différente de celle du modèle wav2vec 2.0. Nous avons modifié a posteriori
les prédictions de ces modèles pour réduire ces effets de normalisation dans le résultat en
WER : hésitations supprimées, tokenization de certains mots, etc. Par exemple, «et cetera»
est modifié en «etc» dans tous les systèmes, tout comme «c’ est» qui devient «c’est».

Modèle de transcription WER
Oracle 0.0%
Kaldi 9.43%

wav2vec 2.0 (ASR𝒸𝓉𝒸) 8.80%

Table 6.2 – WER des modules de transcription employés dans nos comparaisons, sur le
corpus MEDIA Test.

Ghannay et al. (2020) ont utilisé et évalué les modèles de langage CamemBERT
et FlauBERT, et ont observé des résultats similaires pour les deux modèles. Du fait de
la collaboration BigScience 4, nous avons réalisé un modèle de langage adapté à la

3. https://huggingface.co/vpelloin
4. https://bigscience.huggingface.co/

https://huggingface.co/vpelloin
https://bigscience.huggingface.co/
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parole basé sur l’architecture FlauBERT. Les temps d’apprentissage de ces modèles, et les
différences minimes entre CamemBERT et FlauBERT, nous ont conduit à ne pas réaliser
la même expérience avec CamemBERT.

Résultats

Nous présentons en Table 6.3 les résultats en CER et CVER sur le corpus MEDIA
Test des modèles SLU cascade décrits précédemment. Nous présentons tout d’abord les
résultats «Oracle» en utilisant les transcriptions de référence, mais également les résultats
utilisant les transcriptions automatiques Kaldi et wav2vec 2.0.

Modèle Oracle ASR Kaldi wav2vec 2.0
CER CVER CER CVER CER CVER

base-cased 7.79 12.34 13.20 18.25 12.62 18.99
base-uncased 8.95 12.46 12.40 17.49 11.74 17.41
oral-ft 8.05 12.40 11.98 17.00 11.39 17.79
oral-mix 8.48 12.90 12.47 17.66 12.77 18.99
oral-asr 8.01 12.59 12.43 17.84 12.37 18.89
oral-asr-nb 8.06 12.71 12.24 17.67 12.53 19.05

Table 6.3 – Résultats des modèles FlauBERT sur le corpus MEDIA Test, en mode
cascade, selon les transcriptions utilisées (Oracle, Kaldi, et wav2vec 2.0).

Nous remarquons que les meilleurs résultats sont obtenus avec le modèle base-cased,
avec les transcriptions de référence (Oracle). Ce résultat est cohérent puisque l’entrée
des modèles ne contient aucune erreur de transcription. Il est néanmoins important de
noter que ce modèle est avantagé par rapport aux autres. Celui-ci est appris sur des
données comportant la casse, et, dans le cas de l’évaluation Oracle, il est évalué également
avec cette casse. La casse apporte des informations cruciales pour certains concepts, en
particulier les entités nommées. Cette casse n’est pas présente dans les textes transcrits
automatiquement, à moins d’utiliser un système de restauration de la casse.

Avec le système de transcription Kaldi, nous constatons que le meilleur modèle est
celui réalisé à l’aide de oral-ft, devant base-uncased avec 0.42% d’amélioration absolue
en CER et 0.49% en CVER. Avec les transcriptions wav2vec 2.0, les meilleurs résultats en
CER sont également obtenus avec oral-ft. Cependant, les différences de résultats entre
ces FlauBERT oraux et ceux originaux sont faibles.

Les modèles oral-asr et oral-asr-nb sont pré-appris uniquement avec des données
issues de transcriptions automatiques. Nous remarquons qu’ils réalisent des résultats simi-
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laires aux autres modèles, notamment celui baseline (base-uncased) pré-appris à partir de
textes écrits. L’utilisation de transcriptions automatiques comme données d’apprentissage
pour les modèles de langage est donc un moyen efficace et facile d’obtenir de grandes
quantités de données, bruitées, lorsque ces modèles sont utilisés comme tâche downstream
à une transcription automatique.

Ces modèles oraux n’ont pas été appris avec des données téléphoniques telles que nous
les retrouvons dans MEDIA. Ils ont été appris sur un domaine bien différent, celui des
actualités (télévision et radio). Nous pensons que cette différence de domaine ne joue
pas en notre faveur pour la tâche SLU. Dans de futurs travaux, nous pensons qu’il serait
possible d’étendre le domaine de ces corpus avec de nouvelles sources de données qui ne
disposent pas toujours de transcriptions de référence manuelles : livres audios (Kahn
et al. 2020), débats parlementaires (C. Wang et al. 2021a), ou bien des sources diverses
d’internet (Gemmeke et al. 2017 ; Radford et al. 2023). Cette variété pourrait bénéficier
aux tâches de compréhension de dialogues téléphoniques telles que les tâches portant sur
les corpus MEDIA et PortMEDIA.

6.2 Les modèles SSL multimodaux et multilingues
Nous avons jusqu’ici employé des modèles SSL appris sur une seule langue, le français,

et une seule modalité, la parole ou le texte. Il existe cependant, comme présenté en sections
2.2.3 et 2.3.2, des modèles pré-entraînés pour plusieurs modalités et plusieurs langues. Dans
cette section, nous évaluons l’intérêt de ces modèles pour la compréhension de la parole.
En particulier, en utilisant les corpus MEDIA et PortMEDIA-It, nous pouvons évaluer la
pertinence de ces représentations multilingues. En utilisant le signal de parole ainsi que la
transcription, nous pouvons évaluer la pertinence des représentations multimodales.

6.2.1 Représentations

Nous décrivons ci-dessous brièvement les modèles de représentations évalués dans nos
expériences.

LaBSE est un modèle transformer appris de manière auto-supervisée sur du texte, et
présenté par F. Feng et al. (2022). Il s’agit d’un modèle utilisant une architecture BERT
pré-apprise sur 109 langues différentes avec 17 milliards de phrases monolingues, et 6
milliards de paires multilingues de phrases. LaBSE permet d’encoder une phrase dans un
vecteur (embedding) agrégé. Ce vecteur agrégé est de dimension fixe (1× 768), il ne dépend
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pas de la longueur de la phrase encodée. Il correspond à la représentation sémantique de
cette phrase, qui est partagée entre les langues.

XLS-R est la version multilingue du modèle pré-entraîné wav2vec 2.0, comme LaBSE
est celle de BERT. XLS-R, présenté par Babu et al. (2022) est pré-appris sur un corpus
de 436k heures de parole avec un total de 128 langues différentes. Il permet de représenter
un signal de parole en vecteurs de 20ms × 512 (dimension temporelle × dimension de la
représentation).

SAMU-XLSR est une adapation de XLS-R, présentée par Khurana et al. (2022),
qui permet de déplacer les embeddings de XLS-R dans le même espace que LaBSE. Avec
ce modèle, nous disposons de représentations multilingues multimodales entre le texte
(LaBSE) et la parole (SAMU-XLSR). XLS-R est finetuné en SAMU-XLSR avec 25 langues
et 6.8k heures de parole. SAMU-XLSR transforme le signal de parole d’entrée en une
représentation agrégée de dimension 768. Cette représentation est agrégée au niveau de la
séquence, comme pour LaBSE.

Multimodalité ou crossmodalité ? Multilingue ou crosslingue ?

Jusqu’à présent, nous avons parlé de multimodalité et de multilingualité pour les
modèles présentés. Il s’agit d’un abus de langage, car la plupart de ceux-ci ne sont pas
seulement multi-X mais également cross-X. LaBSE génère des représentations crosslingues,
car la même phrase dans deux langues différentes sera représentée de la même façon. En
revanche, comme démontré par les expériences d’extraction (retrieval) de Khurana et al.
(2022), XLS-R n’est pas un modèle crosslingue, mais multilingue car ses représentations
ne sont pas suffisamment alignées entre les langues. Toujours d’après ces résultats, SAMU-
XLSR est en revanche un modèle crosslingue.

Nous présentons en Figure 6.1 une illustration d’espaces sémantique multilingue
et crosslingue, dans lesquels seraient projetées la phrase «the red cat» et sa traduction
française. Seule la représentation crosslingue permet d’obtenir un vecteur aligné dans les
deux langues.

6.2.2 Protocole d’évaluation zero-shot des représentations

À travers nos expériences, nous souhaitons répondre à la question suivante : les représen-
tations générées par les modèles SSL crosslingues et crossmodaux sont-elles suffisamment
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Espace multilingue Espace crosslingue

the red cat le chat roux

Figure 6.1 – Illustration d’un espace sémantique multilingue et crosslingue.

alignées ? Sont-elles notamment utilisables pour réaliser une tâche de compréhension de la
parole ou du texte sans apprentissage particulier sur une autre modalité ou autre langue ?

Nous détaillons ici le protocole expérimental de nos expériences, publiées dans SLT 2022
(Laperrière et al. 2023). Pour le texte, nous utilisons les embeddings agrégés du modèle
LaBSE. Pour la modalité parole, nous utilisons les embeddings agrégés de SAMU-XLSR.
Nous n’évaluons pas les performances de XLS-R, car celui-ci ne possède pas ces embeddings
agrégés, et n’est ni crosslingue, ni crossmodal.

Les embeddings agrégés générés par SAMU-XLSR et LaBSE ne comportent plus
d’information temporelle : il s’agit d’un seul vecteur pour toute la séquence d’entrée.
Pour la tâche de génération de séquence de concepts MEDIA jusqu’alors réalisée, nous
pourrions imaginer un décodeur avec un mécanisme d’attention pour générer une séquence
de concepts à partir des embeddings agrégés. Afin de réaliser une première expérience
d’analyse crosslingue et crossmodale simple, nous adaptons notre tâche de compréhension.
Notre modèle doit désormais déterminer l’ensemble des concepts présents dans la séquence
d’entrée. Les sorties du modèle sont au format multi-hot ou sac-de-concepts : 1 si le
concept est présent, 0 sinon, et ce pour l’ensemble des concepts du corpus MEDIA. Nous
évaluons ce système avec une métrique de classification, le Micro-F1 score. Contrairement
aux expériences précédentes, nous ne pouvons pas évaluer en CER ni CVER, car nous ne
disposons pas de la séquence de concepts.

Nous présentons en Figure 6.2 l’architecture employée. Nous utilisons les modèles
SAMU-XLSR ou LaBSE pour générer les représentations en entrée d’un modèle de
classification. Les modèles SAMU-XLSR et LaBSE sont figés, c’est à dire qu’aucune
modification de leurs paramètres n’est effectuée durant l’apprentissage de notre modèle.
Notre modèle de classification est composé d’une normalisation L2, de quatre couches
linéaires et d’une fonction sigmoïde.
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Parole Texte
SAMU-XLSR LaBSEou

Embedding agrégé (dim = 768)

Normalisation
Couche linéaire ×4

Sigmoïde
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1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
Sortie : concepts (multi-hot)

Figure 6.2 – Architecture employée pour l’évaluation des modèles SAMU-XLSR (parole)
et LaBSE (texte) sur les corpus MEDIA-Fr et PortMEDIA-It.

La normalisation employée (division de l’embedding par sa norme L2) est cruciale
car SAMU-XLSR et LaBSE génèrent des représentations légèrement différentes. En effet,
SAMU-XLSR est appris en réduisant la distance cosine avec LaBSE. La distance cosine
mesure uniquement l’angle entre les deux vecteurs. Sans cette normalisation, les deux
vecteurs peuvent certes avoir le même angle, mais posséder deux normes différentes.

Apprentissages et évaluation zéro-shot Nous disposons de deux entrées possibles
pour l’apprentissage de notre modèle de classification : les représentations de la parole
(SAMU-XLSR) ou celles du texte (LaBSE). Nous apprenons deux modèles différents, un
avec les représentations de LaBSE et un avec celles de SAMU-XLSR. Nous pouvons, pour
l’évaluation, utiliser l’autre modalité. Cela correspond à une évaluation en mode zéro-shot
sur la modalité (cf. 1.2.4) : évaluer le modèle texte avec les représentations parole, et
inversement. Cette évaluation permet d’estimer la qualité de l’alignement crossmodal entre
LaBSE et SAMU-XLSR. De plus, nous pouvons réaliser une évaluation zéro-shot langue,
pour estimer la qualité de l’alignement crosslingue. Nous évaluons les deux modèles en
français avec le corpus MEDIA-Fr et en italien grâce à sa traduction (PortMEDIA-It).

6.2.3 Résultats

Nous présentons en Table 6.4 les résultats sur le jeu de Test MEDIA-Fr et en Table
6.5 ceux sur le corpus PortMEDIA-It. Nous évaluons les deux modèles sur les deux langues,
et sur les modalités parole et texte, grâce aux deux représentations existantes. Nous
indiquons si l’évaluation du modèle est en zéro-shot modalité et/ou langue.
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Apprentissage Évaluation Micro-F1
(%)Modalité Langue Modalité Langue

Texte Fr Texte ✗ Fr ✗ 82.15 (a)
Parole ✓ Fr ✗ 71.77 (b)

Parole Fr Parole ✗ Fr ✗ 77.52 (c)
Texte ✓ Fr ✗ 78.04 (d)

Table 6.4 – Résultats sur le corpus MEDIA-Fr Test en Micro-F1 des modèles sac-de-
concepts (Fr : MEDIA-Fr). Représentations d’entrée texte (LaBSE) ou parole (SAMU-
XLSR). Zéro-shot modalité et langue : oui (✓) ou non (✗)

Apprentissage Évaluation Micro-F1
(%)Modalité Langue Modalité Langue

Texte Fr Texte ✗ It ✓ 69.58 (e)
Parole ✓ It ✓ 65.14 (f)

Parole Fr Parole ✗ It ✓ 68.55 (g)
Texte ✓ It ✓ 62.05 (h)

Table 6.5 – Résultats sur le corpus PortMEDIA-It Test en Micro-F1 des modèles sac-
de-concepts (Fr : MEDIA-Fr, It : PortMEDIA-It). Représentations d’entrée texte (LaBSE)
ou parole (SAMU-XLSR). Zéro-shot modalité et langue : oui (✓) ou non (✗)

Nous pouvons tout d’abord constater que SAMU-XLSR et LaBSE sont tous les deux
capables de générer des représentations utilisables pour la détection de concepts sémantiques
au niveau segment. En mode zéro-shot modalité, la capacité de SAMU-XLSR à générer
des embeddings alignés avec ceux de LaBSE se confirme, et confirme la stratégie mise en
place pour l’apprentissage de SAMU-XLSR : en français, le modèle texte évalué en parole
réalise 71.77% (b), contre 82.15% (a) en texte. La différence est même inversée pour le
modèle appris avec la modalité parole : 77.52% (c) sur la modalité parole, contre 78.04%
(d) sur le texte. Nous remarquons donc de meilleurs résultats avec la modalité texte, peu
importe celle utilisée pour l’apprentissage. Nous pensons qu’il s’agit d’un effet lié à la
transcription : dans le cas de SAMU-XLSR (parole), les embeddings sont générés à partir
du signal de parole. LaBSE (texte) utilise lui la transcription de référence, et est donc
avantagé par rapport à SAMU-XLSR.

En mode zéro-shot langue (Table 6.5), nous constatons également de bons résultats
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sur le corpus Italien, ce qui confirme l’alignement crosslingue de LaBSE et SAMU-XLSR,
lorsque la modalité reste inchangée entre apprentissage et évalution. Cela montre également
que les domaines de MEDIA-Fr et PortMEDIA-It sont proches, ainsi que leur schéma
d’annotation. Les meilleurs résultats sur PortMEDIA-It sont obtenus avec le modèle appris
sur les représentations texte (69.58% (e)) puis avec celui appris avec les représentations
parole (68.55% (g)).

Enfin, en configuration zéro-shot langue et zéro-shot modalité, nous constatons de
bons résultats par rapport aux modèles zéro-shot langue uniquement : 65.14% (f) contre
69.58% (e) pour le modèle texte, 62.05% (h) contre 68.55% (g) pour le modèle parole. Il
est important de rappeler que ces résultats sont obtenus avec un modèle appris sur une
langue différente (Fr � It) et une modalité différente (texte � parole ou parole � texte).

6.2.4 Crosslingue et crossmodal : conclusion et perspectives

Nous avons réalisé une expérience de manière à déterminer si les représentations
agrégées apprises sur de la parole se situent bien dans le même espace sémantique que
celles apprises sur du texte. Pour cela, nous avons appris un modèle de classification de
concepts sur chacune de ces représentations. Les concepts à prédire étaient ceux du corpus
MEDIA-Fr (en français), qui sont équivalents à ceux du corpus PortMEDIA-It (en italien).
Les deux modèles appris ont été évalués sur la modalité et la langue d’apprentissage
correspondante, mais également en zéro-shot modalité et/ou zéro-shot langue. Nous avons
constaté que les modèles obtiennent des performances similaires dans les deux cas. Cela
confirme l’approche crosslingue de LaBSE, ainsi que celle crossmodale de SAMU-XLSR
vis-à-vis de LaBSE.

Nous pensons que ces représentations pourraient être utilisées pour enrichir, avec
de nouvelles informations, les modèles de compréhension réalisés dans cette thèse. En
particulier, ces représentations pourraient être injectées en entrée du décodeur SLU de
l’architecture transformers (chapitre 5). Nous pourrions par exemple remplacer l’encodeur
par SAMU-XLSR, et utiliser la représentation agrégée de celui-ci et de LaBSE comme
entrées additionnelles (au niveau global) du décodeur SLU. Ces vecteurs agrégés pour-
raient également être utilisés pour intégrer l’historique du dialogue dans le module de
compréhension, de façon similaire aux travaux réalisés par Tomashenko et al. (2020).
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6.3 Utilisation de modèles conversationnels pour la
compréhension

À l’heure où nous écrivons ces lignes, l’intelligence artificielle se démocratise de plus
en plus auprès du grand public. Depuis quelques mois, de nouveaux modèles, considérés
comme révolutionnaires pour certains, et comme dangereux pour d’autres (Bender et
al. 2021) sont parvenus sur le devant de la scène. En génération d’images, les modèles
de diffusion permettent, à l’aide d’interfaces accessibles au grand public, de générer
automatiquement des images, facilement et rapidement. Du coté du langage naturel, les
modèles conversationnels sont devenus également populaires auprès du grand public. Bard,
Llama, Falcon, ou ChatGPT, permettent tous de dialoguer simplement en langue
naturelle avec un modèle de langage. Ces chatbots sont basés sur des modèles de langage
avec un très grand nombre de paramètres, puis un finetuning est réalisé sur des jeux
de données d’instruction. Ces instructions sont des exemples d’utilisation d’un chatbot :
message de l’utilisateur, réponse attendue, nouveau message, ...

L’objectif d’un chatbot est de pouvoir proposer une réponse adaptée aux messages
de l’utilisateur, dans le cadre d’un dialogue entre l’humain et ce chatbot. Cette tâche
nécessite une certaine compréhension de la part du modèle. Cette capacité à comprendre la
conversation (textuelle) pourrait être utile dans nos tâches de compréhension de la parole.
Un chatbot pourrait être utilisé pour extraire des informations sémantiques (tels que les
concepts de MEDIA par exemple). À plus haut niveau, c’est toute la gestion du dialogue
qui pourrait être effectuée avec un chatbot.

Les chatbots ont été utilisés pour différentes tâches de compréhension. Favre (2023) a
notamment utilisé les modèles LlaMa (llama-65B) et ChatGPT (gpt-3.5-turbo et
gpt-4) sur une tâche de questions à choix multiples dans le cadre du DÉfi Fouille de Textes
(DEFT) 2023. Les meilleurs résultats de cette campagne d’évaluation sont obtenus avec
ChatGPT sans finetuning. Ensuite, viennent ceux utilisant le modèle LlaMa finetuné
sur les données d’entraînement de la tâche (Favre 2023 ; Labrak et al. 2023). Dans
le cadre de l’évaluation du corpus SpokenWoz, Si et al. (2023) utilisent ChatGPT
(gpt-3.5-turbo). Les résultats obtenus ne sont cependant pas à la hauteur de ceux obtenus
avec des modèles finetunés sur les données cibles.

Dans cette section, nous nous intéressons à l’utilisation de ces modèles pour la com-
préhension automatique, à travers la tâche MEDIA. Dans un premier temps, en section
6.3.1, nous utilisons un chatbot pour déterminer automatiquement les concepts du corpus
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MEDIA à partir de la phrase prononcée par l’utilisateur. Dans un second temps, en section
6.3.2, nous présentons une deuxième utilisation de ChatGPT, afin de répondre à des
questions formelles sur le dialogue en cours d’analyse.

6.3.1 Détection des concepts MEDIA

Nous réalisons cette expérience pour déterminer si un chatbot peut extraire des concepts
tels que ceux de MEDIA, à partir de la phrase utilisateur, et sans finetuning sur les données
MEDIA (zéro-shot ou few-shot).

Protocole expérimental

Nous utilisons pour cela le modèle llama-2-70B-chat présenté par Touvron et al.
(2023b). C’est un modèle pré-appris sur deux mille milliards de tokens de textes divers,
puis finetuné sur un corpus d’instructions. Ce modèle est disponible publiquement, et
réalise les meilleurs résultats sur de nombreux benchmarks face aux autres modèles publics
(Touvron et al. 2023b).

Nous avons choisi de ne pas utiliser le modèle ChatGPT, bien que celui-ci apporte
les meilleurs résultats sur diverses tâches, telles que celle de la campagne DEFT 2023.
Ce modèle n’est pas disponible publiquement. De plus, un grand nombre de détails
d’implémentation, ou les corpus d’apprentissage utilisés ne sont pas publiés. Enfin, il est
mis à jour fréquemment 5, ce qui rend les résultats rapidement obsolètes.

Le modèle LlaMa utilise deux instructions : une première instruction système, qui
détaille le comportement attendu du modèle, et ses limites. Ensuite, une instruction
utilisateur est utilisée. Dans la plupart des chatbots disponibles en ligne, seule cette
deuxième instruction est indiquée par l’utilisateur. Nous présentons en Figure 6.3 le
format d’instruction système utilisé. Nous demandons au modèle de déterminer les concepts
associés à la phrase d’entrée de l’instruction utilisateur. Le format de sortie attendu est le
JSON. De manière empirique, nous avons déterminé que les résultats en CER avec ce format
sont meilleurs que ceux avec le format balisé présenté en section 3.4.1. Le modèle génère
néanmoins régulièrement du texte en langage naturelle, malgré une instruction demandant
au modèle de ne pas expliquer son résultat ni de générer du texte autre que celui demandé.
Avec le format JSON, nous pouvons supprimer a posteriori tout le texte explicatif généré
par le modèle, ce qui n’est pas possible avec le format balisé. Nous précisons dans cette
instruction système la liste des 77 concepts du corpus MEDIA, avec une brève description

5. https://help.openai.com/en/articles/6825453-chatgpt-release-notes

https://help.openai.com/en/articles/6825453-chatgpt-release-notes
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de chacun. Nous présentons également 8 exemples choisis méticuleusement dans le jeu
Train de MEDIA. Le choix de ces exemples a été fait de sorte à couvrir les concepts les
plus fréquents du corpus.

System Prompt

You are a Natural Language Understanding expert agent. Your goal is to annotate the sequences
from the User with a set of semantic concepts, in a JSON format. The concepts are from the
dialogue understanding MEDIA slot filling task. Sentences are in the domain of hotel booking and
information. The goal of the annotation is to understand the input sentences from the User. The
JSON output string is a list of elements with the key "words" (the group of words from User that
are associated to a semantic concept) and the key "concept" (the correct concept for that group of
words). You should never explain yourself or output anything other than JSON. Also, you should
never modify the sentence from the User, add punctuations, or change case. You should not correct
errors that might exist in User input. The order of elements in the output should be the same as in
the User input.
Here is the full list of concepts you are allowed to use in the "concept" field, along with a short
description of each concept:
[... description des 77 concepts ...]
− Concept: "temps−unite". Description: Unit of time (e.g. day, week, month)
− Concept: "unknown". Description: Unknown value
− Concept: "null". Description: No concept
Below are some unrelated examples of the MEDIA task. You must use these examples to learn the
desired JSON output format and the usage of the semantic concepts.
[... présentation de 8 exemples de MEDIA Train ...]
− User: oui
− Output: ‘‘‘json
[{"concept": "reponse", "words": "oui"}]
‘‘‘
− User: euh une chambre pour deux personnes dans au novotel
− Output: ‘‘‘json
[{"concept": "nombre−chambre", "words": "euh une"},
{"concept": "chambre−type", "words": "chambre pour deux personnes"},
{"concept": "hotel−marque", "words": "dans au novotel"}]

‘‘‘
[...]

Figure 6.3 – Extrait d’instruction système utilisée pour initier le modèle LlaMa.

Résultats

Nous présentons en Table 6.6 les résultats obtenus avec le modèle llama-2-70B-chat
sur le corpus MEDIA. Le CVER est calculé avec les règles de normalisation (cf. 4.1.2), à
partir des mots et des concepts dans la sortie de JSON LlaMA. Les séquences utilisateurs
en entrée sont issues de la référence, il s’agit donc d’un modèle NLU.

Nous observons des taux de CER et CVER très élevés, ce qui indique une mauvaise
compréhension de la tâche par le modèle. Pour rappel, le modèle état de l’art actuellement
sur MEDIA réalise un CER de 7.56% (Ghannay et al. 2021), contre 77.00% ici. Cependant,
il est important de noter que ce modèle n’a, en principe, jamais été appris sur les données
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du corpus MEDIA 6. Seuls huit exemples du corpus d’apprentissage sont montrés au modèle
au moment de l’inférence.

Plusieurs raisons peuvent expliquer ces résultats. Tout d’abord, le modèle est principa-
lement prévu pour générer du texte. Dans notre cas, nous contraignons celui-ci à générer
une sortie qui n’a plus grand chose à voir avec du texte. De plus, le modèle LlaMa-2 est
prévu pour utilisation sur de l’anglais uniquement. Bien que le descriptif de la tâche et le
format de sortie soient en anglais, le corpus MEDIA est lui en français. Ces différences
de langage impactent sans doute les performances. D’après Touvron et al. (2023b),
seulement 0.16% des données de pré-entraînement de LlaMa-2 sont français.

Enfin, nous pensons que la description de la tâche dans l’instruction système n’est pas
suffisamment complète. Nous avons fait le choix dans cette première expérience d’utiliser
principalement des exemples du corpus pour expliquer la tâche au modèle. Nous avons
également indiqué la liste des concepts avec une brève description de chacun, mais le
schéma d’annotation est complexe, et ne peux pas être résumé si simplement. Nous sommes
limités par le nombre de tokens (4096 maximum) que le modèle peut manipuler dans un
dialogue. Nous sommes de ce fait limités dans le nombre d’exemples présentés et le détail
de la description des concepts.

Dev Test
CER CVER CER CVER

llama-2-70B-chat 83.1% 87.5% 77.0% 81.6%

Table 6.6 – Résultats en CER et CVER sur le corpus MEDIA Dev et Test du modèle
llama-2-70B-chat en few-shot.

Nous présentons en Figures 6.4, 6.5 et 6.6 des exemples de prédictions du modèle.
Ces exemple sont issus du Dev de MEDIA. Le modèle prédit parfois la sortie attendue
correctement, telle que présentée en Figure 6.4. Régulièrement, lorsque le segment
utilisateur est trop court par exemple, le modèle refuse de prédire une sortie JSON (cf.
Figure 6.5). Enfin, en Figure 6.6, nous présentons un exemple appuyant le fait que le
modèle n’a pas saisi la complexité du schéma d’annotation : «est-ce qu’il y a» est annoté
avec un connecteur de proposition au lieu de null, et «une salle de sports» avec locali
sation-lieuRelatif au lieu de «hotel-services». Le modèle n’a, en outre, pas utilisé le

6. Touvron et al. (2023b) indiquent pré-apprendre LlaMa-2 sur diverses sources de données publiques.
La première version du modèle LlaMa (Touvron et al. 2023a) était apprise sur des corpus tels que
CommonCrawl et Github. Il est raisonable de penser que LlaMa-2 l’est également. Le corpus MEDIA
n’est en théorie pas disponible librement sur internet.
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Prompt

Annotate the following User sentence in the correct JSON format.
User: à marseille

LlaMa-2
‘‘‘json
[{"concept": "localisation−ville", "words": "à marseille"}]
‘‘‘

Figure 6.4 – Exemple de génération du modèle LlaMa à partir du segment utilisateur
d’entrée. Exemple issu du jeu Dev de MEDIA.

Prompt

Annotate the following User sentence in the correct JSON format.
User: est−ce que

LlaMa-2
I apologize, but I cannot provide a JSON annotation for the User sentence "est−ce que" as it does
not contain enough information to determine the correct semantic concepts. Can you please provide
more context or complete the sentence?

Figure 6.5 – Exemple de génération du modèle LlaMa à partir du segment utilisateur
d’entrée. Exemple issu du jeu Dev de MEDIA.

Prompt

Annotate the following User sentence in the correct JSON format.
User: oui à quatre vingts euros est−ce qu’il y a une salle de sports

LlaMa-2
‘‘‘json
[{"concept": "reponse", "words": "oui" },
{"concept": "paiement−montant−entier", "words": "à quatre vingts euros"},
{"concept": "connectProp", "words": "est−ce qu’il y a"},
{"concept": "localisation−lieuRelatif", "words": "une salle de sports"}]
‘‘‘

Figure 6.6 – Exemple de génération du modèle LlaMa à partir du segment utilisateur
d’entrée. Exemple issu du jeu Dev de MEDIA.

concept paiement-monnaie pour le terme «euros».

Discussions

Nous avons utilisé un modèle de langage génératif en mode chatbot pour prédire les
concepts du corpus MEDIA, sans apprentissage spécifique sur celui-ci. Nous avons constaté
que le modèle est capable de prédire certains concepts du corpus, mais que les résultats en
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terme de CER sont tout de même très élevés. Plusieurs modifications pourraient améliorer
les résultats : utiliser un chatbot mulitlingue adapté au français, mieux détailler le schéma
d’annotation du corpus, et présenter plus d’exemples. Également, un meilleur format de
sortie attendue par le modèle pourrait être envisagé. Un finetuning pourrait également être
envisagé sur les données de MEDIA (et PortMEDIA-Fr / PortMEDIA-It). Des techniques
d’adaptation devront alors être employées pour limiter le coût de finetuning d’un tel
modèle (Hu et al. 2021). Un atout majeur de ces modèles réside dans leur capacité à
conserver un historique. Actuellement chaque prise de parole de l’utilisateur est traitée
indépendemment. Avec de tels chatbots, nous pourrions garder tout l’historique du dialogue
pour proposer des réponses plus adaptées à l’utilisateur. Dans la section suivante, une telle
compréhension à l’échelle du dialogue est proposée.

6.3.2 Compréhension globale du dialogue

Nous nous sommes jusqu’à présent intéressés à réaliser une compréhension de la parole
basée sur l’extraction des concepts sémantiques. En section 3.2 nous indiquions que le but
de notre compréhension de la parole était d’obtenir suffisamment d’informations pour que
le gestionnaire de dialogue soit en mesure de réaliser des requêtes à une base de données, et
de répondre à l’utilisateur. Il est cependant envisageable de passer outre la représentation
en concepts sémantiques, si le gestionnaire de dialogue est en mesure de poser un ensemble
de questions à propos du dialogue, et d’obtenir une réponse simple, et facile à intégrer
avec un parser simple.

Dans cette section, nous nous intéressons brièvement à cette perspective, en utilisant
un chatbot. Nous expérimentons sur un exemple du domaine MEDIA, avec les modèles
LlaMa et ChatGPT, afin d’observer si cette perspective a un sens, et quelles en sont
ses limites.

Nous utilisons l’interface de chat de LlaMa disponible sur HuggingFace, pour la
version llama-2-70b-chat-hf. En ce qui concerne ChatGPT, nous utilisons le modèle
gpt-3.5-turbo disponible sur l’interface de dialogue d’OpenAI. Nous donnons comme
instruction aux modèles de nous aider à comprendre les transcriptions utilisateur qui lui
sont données, de manière concise (afin d’envisager un parsing de ses réponses).

En Figure 6.7 nous présentons un exemple de dialogue entre cet hypothétique gestion-
naire de dialogue et llama-2-70b-chat-hf 7. En Figure 6.8, nous présentons ce même

7. Le dialogue complet avec LlaMa-2 est disponible à l’adresse : https://hf.co/chat/r/9OIJz7x

https://hf.co/chat/r/9OIJz7x
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dialogue avec le modèle gpt-3.5-turbo 8. Le dialogue est fictif, il n’existe pas dans le
corpus MEDIA. Dans nos requêtes, nous avons essayé de respecter un formalisme simple,
qui pourrait être reproduit par le gestionnaire de dialogue, par exemple à l’aide d’un arbre
de décision.

8. Le dialogue complet avec ChatGPT est disponible à l’adresse : https://chat.openai.com/shar
e/83d9a7a2-f1ec-4167-9d12-46cee5819233

https://chat.openai.com/share/83d9a7a2-f1ec-4167-9d12-46cee5819233
https://chat.openai.com/share/83d9a7a2-f1ec-4167-9d12-46cee5819233
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Prompt
I’m a voice server about hotel reservations, in French. I will type here the sequences I automatically
transcribed from the user, and you should help me find the important information to understand what
the user wants. I will prepend those sequences with "USER : " so that you know it was from the user.
Furthermore, by starting my message with "QUESTION : ", I can ask questions to you about the
semantic meaning of the global conversation, and you will answer them. You should answer back to me
concisely, so that I can parse your answer. Do not write text. I will tell you the kind of answer I want
from you. For example, if asked for dates, only output the dates in the asked format. When I reply
to the user, I will type here what I said to them by prefixing it with "SYSTEM : ", so that you can
understand the conversation.
> SYSTEM : Bonjour et bienvenue sur le serveur de réservation de chambre d’hôtels. Que puis-je faire
pour vous ?
> USER : bonjour euh je voudrais réserver une chambre pour paris pour le dernier jeudi de décembre
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

LlaMa-2
OPTION 2 : The user wants to initiate a booking search for a room in Paris on the last Thursday of
December.

> QUESTION : in which city the user wants to book the room ? Expected answer : city name
OPTION 2 : The user wants to book a room in Paris.

> QUESTION : does the user wants a specific kind of room ? Expected answer : yes/no
OPTION 1 : No. The user did not specify any specific type of room.

> QUESTION : what are the beginning and ending dates for the stay requested by the user ? Current
date : 2023/05/19. If relative dates are employed, please compute the exact dates from today. Expected
answer : YYYY/MM/DD - YYYY/MM/DD

Based on the information provided, the user has requested a booking for the last Thursday of De-
cember. Assuming the current year is 2023, the last Thursday of December would be : Beginning
Date : 2023/12/28 Ending Date : 2023/12/31
Therefore, the exact dates for the stay requested by the user are : Beginning Date : 2023/12/28
Ending Date : 2023/12/31

> SYSTEM : À Paris, le 28 décembre 2023 nous avons deux chambres disponible pour une personne.
La première chambre est à l’Ibis Budget pour 79 euros, et la seconde au Madisson Hotel pour 180
euros.
> USER : euh ben je vais peut etre prendre l’ibis budget je crois mais il est dans quel quartier
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

OPTION 4 : The user wants more information. Specifically, they want to know the location or quar-
ter where the Ibis Budget hotel is located.

> QUESTION : what information the user wants to know ? Options : price, equipment, location, type
of room, accessibility, other. Expected answer : option

OPTION 4 : The user wants to know the location of the Ibis Budget hotel.
> SYSTEM : L’ibis budget est situé dans le quartier latin à Paris, à 150 mètres d’une bouche de metro.
> USER : d’accord donc je vais prendre celui la alors
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

OPTION 2 : The user wants to confirm the booking for the Ibis Budget hotel.

Figure 6.7 – Dialogue de compréhension globale d’un exemple similaire à ceux existants
dans le corpus MEDIA avec LlaMa-2.
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Prompt
I’m a voice server about hotel reservations, in French. I will type here the sequences I automatically
transcribed from the user, and you should help me find the important information to understand what
the user wants. I will prepend those sequences with "USER : " so that you know it was from the user.
Furthermore, by starting my message with "QUESTION : ", I can ask questions to you about the
semantic meaning of the global conversation, and you will answer them. You should answer back to me
concisely, so that I can parse your answer. Do not write text. I will tell you the kind of answer I want
from you. For example, if asked for dates, only output the dates in the asked format. When I reply
to the user, I will type here what I said to them by prefixing it with "SYSTEM : ", so that you can
understand the conversation.
> SYSTEM : Bonjour et bienvenue sur le serveur de réservation de chambre d’hôtels. Que puis-je faire
pour vous ?
> USER : bonjour euh je voudrais réserver une chambre pour paris pour le dernier jeudi de décembre
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

ChatGPT
initiate booking search

> QUESTION : in which city the user wants to book the room ? Expected answer : city name
Paris

> QUESTION : does the user wants a specific kind of room ? Expected answer : yes/no
No

> QUESTION : what are the beginning and ending dates for the stay requested by the user ? Current
date : 2023/05/19. If relative dates are employed, please compute the exact dates from today. Expected
answer : YYYY/MM/DD - YYYY/MM/DD

2023/12/28 - 2023/12/28

> SYSTEM : À Paris, le 28 décembre 2023 nous avons deux chambres disponible pour une personne.
La première chambre est à l’Ibis Budget pour 79 euros, et la seconde au Madisson Hotel pour 180
euros.
> USER : euh ben je vais peut etre prendre l’ibis budget je crois mais il est dans quel quartier
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

more information
> QUESTION : what information the user wants to know ? Options : price, equipment, location, type
of room, accessibility, other. Expected answer : option

location
> SYSTEM : L’ibis budget est situé dans le quartier latin à Paris, à 150 mètres d’une bouche de metro.
> USER : d’accord donc je vais prendre celui la alors
> QUESTION : what does the user wants ? Options : initiate booking search, confirm booking, more
information, change input query, repeat, other. Expected answer : option

confirm booking

Figure 6.8 – Dialogue de compréhension globale d’un exemple similaire à ceux existants
dans le corpus MEDIA avec ChatGPT.
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En regardant les sorties des modèles, nous remarquons certaines capacités s’apparentant
à du raisonnement. Lorsque nous demandons aux modèles la date de début et de fin du
séjour, en particulier pour ChatGPT, celui-ci formatte ces deux dates correctement,
tout en prenant en compte la date courante : «le dernier jeudi de décembre» devient
«2023/12/28» pour une date courante en 2023.

Nous pouvons remarquer que le modèle LlaMa-2 a généré, pour chaque sortie, un
numéro d’option. Cependant, ce numéro ne correspond pas toujours à la bonne réponse
dans la liste des choix proposés. Le modèle ChatGPT a lui correctement généré une
sortie dans le format attendu, qui serait donc facile à interpréter pour le gestionnaire de
dialogue.

Nous pensons que cette méthode de compréhension pourrait permettre de construire un
système de dialogue pour la réservation d’hôtels par téléphone facilement. Il est intéressant
de noter que dans ce cas, la compréhension est effectuée directement sans représentations
sémantiques propres (tels que des concepts). Toute l’information est véhiculée et utilisée à
travers des mots. Cependant, il n’est pas possible d’évaluer ce système de la même façon
que précédemment dans nos travaux, car nous n’utilisons plus le schéma d’annotation.
Une autre perspective serait de confier toute la gestion du dialogue au chatbot.

6.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons utilisé différents modèles pré-entraînés pour la
compréhension de la parole. Un premier système visait à réduire les erreurs des systèmes
cascade. Pour cela, nous avons utilisé une adaptation d’un modèle de langage aux spécificités
de la parole. Les résultats ont montré que cette procédure permet, dans certains cas,
d’améliorer les résultats par rapport au modèle pré-entraîné conventionnellement.

Ensuite, nous nous sommes intéressés aux modèles SSL multimodaux et multilingues.
Nous avons essayé de déterminer si ces modèles génèrent des représentations de suffisamment
bonne qualité pour comprendre les dialogues de MEDIA, mais également de PortMEDIA
en italien, sans apprentissage sur PortMEDIA. De la même manière, nous avons essayé de
comprendre la parole sans apprendre sur le texte et inversement. Bien que ces résultats
ne soient pas comparables avec les autres résultats de cette thèse, nous avons observé
de bonnes performances pour ces modèles multilingues et multimodaux. Cela confirme à
nouveau l’intérêt de ces modèles SSL.

Enfin, nous avons exploré l’utilisation de ces modèles SSL en configuration chatbot.
Depuis quelques mois, ces modèles tels que ChatGPT et LlaMa sont sur le devant de la
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scène, y compris pour le grand public. Nous avons exploré deux perspectives d’utilisation de
ces modèles pour la compréhension de la parole sur le corpus MEDIA. La première consiste
en la tâche d’extraction de concepts, tandis que la deuxième concerne une compréhension
globale du dialogue. Cette deuxième tâche semble plus prometteuse que la première,
mais elle n’est pas comparable ni évaluable comme le reste de nos expériences. Nous
pensons que les LLM finetunés peuvent être une solution à la compréhension de la parole.
Cependant, de nombreuses étapes sont encore nécessaires, tant pour contrôler les sorties
de ces modèles, que pour permettre une adaptation à bas coût (en temps d’apprentissage,
et donc environnemental) sur une tâche en particulier telle que MEDIA.





CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L
es travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans le cadre de la compréhension
de la parole appliquée aux dialogues humain-machine. Cette compréhension vise

à extraire des représentations sémantiques pertinentes, afin qu’un système automatique
puisse répondre à un utilisateur, au cours d’un dialogue en langage naturel et oral. Nous
nous sommes intéressés aux conversations telles qu’elles existent dans les corpus MEDIA
et PortMEDIA.

Nous avons dans un premier temps construit un modèle end-to-end état de l’art sur
ces deux corpus. Ce modèle est basé sur une architecture encodeur-décodeur utilisant des
couches récurrentes. Le modèle a été pré-appris pour une tâche de transcription, puis,
grâce à un transfert d’apprentissage, nous l’avons adapté à la tâche de compréhension. En
outre, certains de nos modèles sont appris afin de générer les valeurs associées aux mots
supports et leurs concepts, contrairement aux travaux similaires qui utilisent un système à
base de règles définies par un expert humain. Nous pensons que cette méthode n’a pas
suffisamment été explorée par le passé, et que de futurs travaux pourraient être envisagés
en se passant de ces règles ad hoc.

Motivés par les résultats obtenus avec cette architecture, et par ceux obtenus en configu-
ration cascade, nous avons construit une variante de notre premier modèle. Cette variante
est composée d’un encodeur et de plusieurs décodeurs : un effectuant la transcription, et
l’autre la compréhension.

Les résultats des systèmes cascade faisant l’usage de modèles transformers, généralement
pré-appris de manière auto-supervisée sur de grands corpus, dépassent désormais ceux
obtenus avec notre architecture end-to-end. Nous avons construit un tel système cascade
état de l’art sur les corpus MEDIA et PortMEDIA. Nous avons par la suite utilisé les
modèles transformers dans une architecture à un encodeur et plusieurs décodeurs, telle que
nous l’avons faite avec le modèle récurrent. Les résultats obtenus confirment l’intérêt de
l’approche hybride par rapport au modèle end-to-end. Cependant, l’architecture cascade
observe de meilleurs résultats.

Nous nous sommes par la suite intéressés aux erreurs produites par ces différents
systèmes à travers une première analyse des erreurs au niveau des concepts, puis une
seconde au niveau des mots supports de ces concepts. Cette seconde étude a permis de
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mettre en évidence des différences d’erreurs de transcription entre les concepts portant sur
des noms propres, ceux portant sur des nombres, et ceux portant sur des mots supports
avec un vocabulaire fermé. Par exemple, le concept nom-hotel semble être moins bien
reconnu par les modèles end-to-end, alors que les erreurs de transcriptions sont équivalentes
entre les systèmes.

En configuration cascade, le modèle NLU est utilisé sur des transcriptions automa-
tiques pouvant comporter des erreurs. Nous avons évalué des modèles pré-appris sur des
transcriptions automatiques plutôt que des références parfaites. Malgré les différences de
domaine sur ces transcriptions, les résultats semblent confirmer un léger avantage lorsque
des transcriptions automatiques sont utilisées durant le pré-apprentissage.

Nous nous sommes ensuite intéressés aux modèles multilingues et mulitmodaux. Ces
modèles génèrent des représentations alignées pour différentes langues et pour les modalités
parole et texte. Nous avons évalué des modèles de classification des concepts sémantiques en
mode zéro-shot sur ces représentations : apprentissage en français et évaluation en italien,
apprentissage sur du texte et évaluation sur de la parole (et inversement). Nous avons
observé de bons résultats avec ces représentations. Nous pensons que ces représentations
multimodales pourraient être utiles afin d’intégrer plus finement les transcriptions et la
compréhension SLU.

Enfin, nous avons fait l’usage de modèles dits chatbots pour extraire ces représentations
sémantiques. Les résultats obtenus avec ces modèles ne sont pour l’instant pas à la hauteur
en comparaison avec les autres modèles présentés durant cette thèse. Cependant, de
nombreuses perspectives d’amélioration existent pour ces chatbots : finetuning sur les
corpus cibles, modèles adaptés au français, nouvelle représentation des connaissances, etc.

L’ensemble des travaux présentés dans cette thèse permet d’affirmer, au moins tem-
porairement, que la compréhension de la parole est aujourd’hui plus efficace lorsqu’elle
est effectuée sur des transcriptions automatiques réalisées par un premier système, que
lorsque ces deux étapes sont réalisées conjointement. Les performances individuelles des
modèles transformers dépassent le coût nécessaire au finetuning de ces modèles de manière
end-to-end.

Perspectives

Les travaux réalisés se sont concentrés sur l’évaluation des corpus MEDIA et PortME-
DIA hors contexte. En effet, nous avons considéré les segments utilisateurs indépendamment
du contexte dans lequel le dialogue se passe. L’historique du dialogue pourrait être intégré
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pour apporter des informations supplémentaires au modèle. De tels travaux ont été initiés
par Tomashenko et al. (2020). L’évaluation en contexte du corpus MEDIA pourrait être
envisagée : prédire les indices des segments auxquels un concept fait référence par exemple.
Ces informations pourraient par exemple être fournies avec les vecteurs de représentation
sémantique multimodaux (SAMU-XLSR ou LaBSE).

En ce qui concerne le corpus MEDIA, les expériences réalisées par la communauté, dont
les travaux menés dans cette thèse, se concentrent quasi exclusivement sur la transcription
automatique et la prédiction des concepts associés à cette transcription. Ce choix a été fait
pour simplifier la complexité des représentations sémantiques du corpus. Désormais, les taux
d’erreurs en CER sont faibles. Dans de futurs travaux, nous pensons qu’il serait pertinent
d’ajouter certaines informations qui ont été ignorées jusqu’ici, en plus de l’historique du
dialogue. Nous pourrions ajouter les concepts en contexte, le mode (affirmatif, négatif, ...),
les concepts en configuration full, etc. De même, la prédiction des valeurs a essentiellement
été réalisée avec un système à base de règles. Nous avons montré que les architectures
neuronales sont en mesure de générer ces informations. Des travaux futurs pourraient se
pencher sur cette question.

De la même manière que le finetuning de larges modèles de langage sur des cor-
pus conversationnels permet d’obtenir des systèmes performants (Brown et al. 2020 ;
Touvron et al. 2023b), ces modèles pourraient être finetunés sur un ensemble de corpus
tels que MEDIA, PortMEDIA ou SpokenWOZ (Si et al. 2023).

La reproductibilité des travaux utilisant des réseaux de neurones est un point qui reste
à améliorer. Au cours de la mise en œuvre des systèmes présentés dans cette thèse, nous
nous sommes rendu compte de la variabilité parfois importante des résultats des modèles.
Cette variabilité est liée à un ensemble de facteurs qui peuvent être difficiles à contrôler :
pré-traitements, normalisations, seed, hyper-paramètres, cartes graphiques, distribution
des calculs sur différents serveurs, versions des librairies utilisées, etc. Cependant, les
outils de partage de modèle (HuggingFace par exemple) poussent à rendre ces systèmes
reproductibles et ouverts.

Enfin, nous souhaitons adresser ces dernières lignes à l’un des problèmes liés à l’usage
des réseaux de neurones : le coût environnemental. L’apprentissage de réseaux de neurones
est coûteux en ressources, tant matérielles (composants GPU par exemple) qu’énergétiques.
Les modèles utilisés en traitement de la langue tendent à devenir de plus en plus larges.
Ainsi, leur apprentissage et leur utilisation demandent plus de ressources. Cependant, ces
modèles n’ont pas besoin d’être ré-appris de zéro pour chaque expérience, ce qui limite
leur impact. Nous avons essayé d’avoir un usage raisonné des ressources de calcul, afin
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de limiter notre impact énergétique. Comme souvent pour ces questions, connaître le
coût carbone de nos travaux est une première étape pour réduire celui-ci. Nous avons
utilisé CodeCarbon pour mesurer le coût de certaines de nos expériences réalisées sur le
cluster de calcul Jean Zay. D’après d’autres estimations, l’ensemble de nos expériences
sur ce cluster de calcul représenteraient entre 670 et 1240 kg eqCO2

9. Malheureusement,
nous n’avons pas la quantité totale de toutes nos expériences réalisées durant cette thèse,
car certaines de nos expériences ont été faites sur un autre cluster situé au LIUM. Les
déplacements effectués pour cette thèse (conférences et workshop) représentent un coût
d’environ 2200 kg 10.

9. Nos estimations sont réalisées à partir des chiffres publiés par http://www.idris.fr/jean-zay/c
alcul-empreinte-carbone.html et https://app.electricitymaps.com/zone/FR.

10. Empreinte Co2 calculée par https://www.iata.org/en/services/statistics/intelligence/c
o2-connect/. Contrairement aux chiffres indiqués pour la consommation électrique (kg eq. Co2), ces
chiffres n’incluent pas l’ensemble du coût carbone lié à un vol en avion (kg Co2).

http://www.idris.fr/jean-zay/calcul-empreinte-carbone.html
http://www.idris.fr/jean-zay/calcul-empreinte-carbone.html
https://app.electricitymaps.com/zone/FR
https://www.iata.org/en/services/statistics/intelligence/co2-connect/
https://www.iata.org/en/services/statistics/intelligence/co2-connect/
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Titre : La compréhension de la parole dans les systèmes de dialogues humain-machine à
l’heure des modèles pré-entraînés

Mot clés :
• compréhension de la parole
• reconnaissance automatique de la parole
• réseaux de neurones
• modèles pré-entraînés
• modèles auto-supervisés
• extraction de concepts sémantiques

Résumé : Dans cette thèse, la compréhen-
sion automatique de la parole (SLU) est étu-
diée dans le cadre applicatif de dialogues
téléphoniques à buts définis (réservation de
chambres d’hôtel par exemple). Historique-
ment, la SLU était réalisée en cascade : un
système de reconnaissance de la parole réa-
lisait une transcription en mots, puis un sys-
tème de compréhension y associait une an-
notation sémantique. Le développement des
méthodes neuronales profondes a fait émer-
ger les architectures de bout-en-bout, où la
tâche de compréhension est réalisée par un
système unique, appliqué directement à par-
tir du signal de parole pour en extraire l’anno-
tation sémantique. Récemment, les modèles
dits pré-entraînés de manière non supervisée
(SSL) ont apporté de nouvelles avancées en

traitement automatique des langues (TAL). Ap-
pris de façon générique sur de très grandes
masses de données, ils peuvent ensuite être
adaptés pour d’autres applications. À ce jour,
les meilleurs résultats SLU sont obtenus avec
des systèmes en cascade intégrant des mo-
dèles SSL.

Cependant, aucune des architectures, cas-
cade ou bout-en-bout, n’est parfaite. À tra-
vers cette thèse, nous étudions ces architec-
tures et proposons des versions hybrides qui
tentent de tirer parti des avantages de cha-
cune. Après avoir développé un modèle SLU
bout-en-bout à l’état de l’art, nous avons éva-
lué différentes stratégies d’hybridation. Les
avancées apportées par les modèles SSL en
cours de thèse, nous ont amenés à les inté-
grer dans notre architecture hybride.



Title: Spoken language understanding in human-computer dialogue systems in the era of
pretrained models

Keywords:
• spoken language understanding
• automatic speech recognition
• neural networks
• pretrained models
• self-supervised models
• semantic concepts extraction

Abstract: In this thesis, spoken language un-
derstanding (SLU) is studied in the application
context of telephone dialogues with defined
goals (hotel booking reservations, for exam-
ple). Historically, SLU was performed through
a cascade of systems: a first system would
transcribe the speech into words, and a natu-
ral language understanding system would link
those words to a semantic annotation. The
development of deep neural methods has led
to the emergence of end-to-end architectures,
where the understanding task is performed
by a single system, applied directly to the
speech signal to extract the semantic annota-
tion. Recently, so-called self-supervised learn-
ing (SSL) pre-trained models have brought

new advances in natural language processing
(NLP). Learned in a generic way on very large
datasets, they can then be adapted for other
applications. To date, the best SLU results
have been obtained with pipeline systems in-
corporating SSL models.

However, none of the architectures,
pipeline or end-to-end, is perfect. In this the-
sis, we study these architectures and propose
hybrid versions that attempt to benefit from the
advantages of each. After developing a state-
of-the-art end-to-end SLU model, we evalu-
ated different hybrid strategies. The advances
made by SSL models during the course of this
thesis led us to integrate them into our hybrid
architecture.
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