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Ce mémoire de recherche a pour but d’explorer les possibilités offertes par le traitement
automatique des langues pour la documentation des langues en danger. Ce mémoire fait suite a un
stage de recherche effectué dans le cadre du Master 2 en Sciences du langage, parcours Industries de
la langue proposé par I'Université Grenoble Alpes. Notre travail de recherche a été encadré par
M. Laurent Besacier, Professeur a I'Université Grenoble Alpes et directeur de I’équipe GETALP du LIG,
ainsi que par M. Olivier Kraif, Maitre de conférences (HDR) a I'Université Grenoble Alpes. Notre stage
s’est déroulé au Laboratoire d’Informatique de Grenoble (LIG) dans I'équipe GETALP (Groupe d’Etude
en Traduction Automatique/Traitement Automatisé des Langues et de la Parole). Notre travail de
recherche s’inscrit dans deux des axes de recherche de cette équipe, a savoir le traitement de la

parole ainsi que le traitement des langues peu dotées.

Nous présenterons dans cette introduction le contexte dans lequel se situe notre sujet de mémoire

puis nous en détaillerons la structure.

Les linguistes estiment qu’il existe environ 7.000 langues aujourd’hui parlées dans le monde, et que
prés de 50% d’entre elles — voire méme 90% pour les plus alarmistes — pourraient disparaitre d’ici a
la fin du siecle (Austin et al., 2011, pp. 1-2). P. Austin et J. Sallabank précisent que « la disparition des
langues n’est pas un phénomeéne nouveau, mais I'accélération de la disparition de celles-ci I'est »
(Austin et al., 2011, p. 33). Il est donc urgent d’agir afin de préserver les langues qui risquent de
disparaitre. Certaines langues présentent des particularités uniques qui nous permettraient peut-étre
de mieux comprendre le langage. La perte d’'une langue signifie également la perte d’une culture,
avec ses modes de pensées, ses histoires et légendes. Il est ainsi essentiel de sauvegarder les langues
afin que ce savoir ne se perde jamais. La perte d’une langue peut parfois étre vécue comme un grand
traumatisme par ses locuteurs comme en atteste la citation suivante en judéo-espagnol de I’écrivain

Francais Marcel Cohen :

« Kyero eskrivirte en djudyo antes ke no keda nada del avlar de mis padres. No saves,
Antonio, lo ke es morirse en su lingua. Es komo kedarse soliko en el silensyo kada dya ke
Dyo da, komo ser sikileoso sin saver porke [...] Kale ser loko para pensar ke, en eyas,

podryas, ser un dya el mousafir de ti mizmo.» (Marcel Cohen)

« Je voulais t'écrire en djudyo avant que s'éteigne tout a fait la langue de mes ancétres.
Tu n'imagines pas, Antonio, ce qu'est I'agonie d'une langue. C'est un peu comme se
retrouver seul dans le silence. C'est se sentir sikileoso (NdT anxieux, oppressé) sans
comprendre pourquoi. [...] Comment imaginer que nous puissions devenir un jour, dans
notre propre langue, les mousafires (NdT étranger, visiteur) de nous-mémes ?» (Cohen,

1997)
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Le but de notre stage de recherche consiste a explorer les possibilités offertes par un systéme de
découverte non supervisée de lexique a partir d’un corpus multimodal — incluant de la parole et des

images — pour documenter une langue en danger.

La découverte non supervisée de lexique a pour but de découvrir automatiquement des unités
lexicales a partir du signal de parole. Ainsi, le signal de parole est notre seule ressource et nous ne
disposons pas d’autres informations — comme des transcriptions par exemple — qui permettraient de
nous aider. En effet, une telle contrainte correspond a des scénarios réels puisque les langues en
danger ne disposent généralement pas d’une écriture et ne sont généralement pas décrites. Ainsi, il
nous est impossible d’utiliser des systemes de reconnaissance de parole standards puisque ceux-ci
nécessitent de nombreuses ressources telles que des modeéles de langue, des modeéles acoustiques et

des dictionnaires phonétisés.

Les unités lexicales découvertes ne correspondent pas forcément a des mots comme nous le verrons,
mais peuvent correspondre a des unités plus grandes, des chunks par exemple ou des bigrammes
fréquents. Une fois ces unités lexicales découvertes, il s’agit ensuite d’établir des méthodes afin de
pouvoir comprendre la signification de ces unités — éventuellement a la lumiére du contenu des

images associées aux enregistrements.

L'utilisation d’un corpus multimodal pour notre recherche a été motivée par le fait que nous
disposions d’un tel corpus dans une langue en danger : le Mboshi. Les signaux de parole qui le
constituent ont été obtenus par élicitation par le biais d’'images. Ainsi, la parole obtenue fait
directement référence au contenu des images. A ce jour, |'utilisation d’un systeme de découverte
non supervisée de lexique et l'utilisation d’un corpus multimodal incluant parole et image pour
documenter une vraie langue en danger n’a jamais été entreprise. En effet, les systémes de
découverte non supervisée de lexique ont été appliqués a des langues bien dotées pour lesquelles
leurs structures étaient connues. De tels systemes ont par exemple été mis en oceuvre pour
comprendre l'acquisition du langage chez les enfants (Roy and Pentland, 2002), (Johnson, 2009) et
(Goldwater, 2006). Ainsi, appliquer un systéme de découverte non supervisée de lexique a une
langue en danger permet de tester ses performances sur des langues inédites et permet d’évaluer sa

capacité a généraliser.

Nous avons fait dans le Chapitre 1 une revue de la littérature qui nous a permis d’identifier les
méthodes employées par les linguistes de terrain afin de documenter une langue en danger, et ainsi
voir leurs avantages et limites. Cela nous a également permis de voir dans quelle mesure les
nouvelles technologies sont utilisées par les linguistes de terrain afin de les aider dans leur tache. Ce

chapitre nous a également permis d’identifier les méthodes employées pour découvrir du lexique de
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maniére non supervisée, que ce soit pour la documentation des langues ou pour modéliser
I"acquisition du langage. Finalement, nous avons fait un paralléle entre les langues en danger et les
langues peu dotées pour comprendre si les technologies appliquées a ces derniéres sont aussi

applicables aux langues en danger.

Dans le Chapitre 2, nous décrivons la méthodologie que nous avons employée afin de construire un
corpus multimodal de grande taille. En effet, cela s'imposait puisque notre corpus en Mboshi est tres
petit et ne dispose d’aucune transcription ou traduction. Ainsi, il était nécessaire de construire un
corpus pour nous permettre d’évaluer les approches computationnelles en matiere de découverte

non supervisée de lexique.

Le Chapitre 3 décrit le fonctionnement d’un systeme de découverte non supervisée de lexique :
ZRTools. Nous avons évalué les performances de ce systeme sur le corpus que nous avons construit.
Cela nous a permis de dégager les paramétres optimums et nous a également permis de voir les
défauts d’un tel systeme. Nous terminons ce chapitre en appliquant le systeme de découverte non

supervisée de lexique a une vraie langue en danger : le Mboshi.

Ainsi, notre travail de recherche s’inscrit dans un contexte large, a la croisée de plusieurs domaines :
la documentation des langues, la psycholinguistique avec la modélisation de I'acquisition du langage
et finalement la linguistique-informatique et l'informatique avec ['utilisation de méthodes non

supervisées.

Linguistique

Informatique

Méthodes non
supervisées
Traitement du
signal

Documentation et
description des

langues en danger

Linguistique de

terrain

Figure 1 Champs disciplinaires dans lesquels se situe notre travail
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Chapitre 1

Etat de I'art
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Notre travail de recherche consistera a regarder comment le traitement automatique des langues
peut aider a la préservation des langues en danger, en particulier du point de vue de la
documentation et encore plus précisément du lexique. Dans un premier temps, nous regardons ce
gue recouvre exactement la notion de « documentation d’une langue en danger ». Par la suite, nous
nous intéresserons aux travaux permettant la découverte non supervisée de lexique. Pour terminer,

nous ferons un point sur les corpus existants.

1 Documentation des langues en danger

Nous allons dans cette partie expliciter la notion de « langue en danger » afin de comprendre ce que
recouvre précisément ce terme. Nous ferons par la suite la distinction entre « description d’une
langue » d’une part et « documentation d’une langue » d’autre part. Bien que ces termes semblent
proches, ils recouvrent des réalités différentes qu’il est nécessaire de distinguer. Nous comparerons
pour finir la notion de « langue en danger » a celle de « langue peu dotée » pour comprendre ce qui

distingue, mais également ce qui rapproche ces deux notions.

1.1 Définitions

1.1.1 Langue en danger

Selon "'UNESCO, une langue peut étre considérée comme en danger lorsque « ses locuteurs cessent
de l'utiliser, I'utilisent dans de moins en moins de domaines, utilisent de moins en moins ses
différents registres et styles de parole, et/ou arrétent de la transmettre a la génération suivante »

(UNESCO, n.d.).

Comme le précise L. Grenoble dans I'ouvrage d’Austin et Sallabank, il ne faut pas avoir une vision
manichéenne consistant a dire qu’une langue est soit complétement en danger, soit completement
hors de danger (Austin et al., 2011). En effet, il serait plus juste d’apprécier le niveau de vitalité d’'une

langue sur un continuum. Ce continuum — mis au point par I'lUNESCO - serait le suivant :

e «Slre;

e Précaire;

e Endanger;

e Sérieusement en danger ;
e Moribonde;

e Morte » (Brenzinger et al., 2003).
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Bradley précise que «la terminologie sur les degrés de danger est trés diverse, et souvent
contradictoire » (Austin et al., 2011). Ainsi, il n’existe pas une seule échelle permettant d’évaluer le
niveau de vitalité d’une langue. Toutefois, selon 'auteur, I'échelle de "'UNESCO est le « standard

actuel » (Austin et al., 2011).

Un groupe d’experts de 'UNESCO a défini neuf critéres permettant d’évaluer le degré de vitalité
d’une langue. Chacun de ces criteres se voit attribuer une note allant de zéro a cinq — zéro étant le
minimum et cing le maximum. Plus la note est haute, plus le facteur participe a la pérennité de

langue :

e« Transmission de la langue d’une génération a I'autre ;

e Nombre absolu de locuteurs ;

e Taux de locuteurs sur I'ensemble de la population ;

e Utilisation de la langue dans les différents domaines publics et privés ;

e Réaction face aux nouveaux domaines et médias ;

e Matériels d’apprentissage et d’enseignement des langues ;

e Attitudes et politiques linguistiques au niveau du gouvernement et des institutions —
usage et statut officiels ;

e Attitude des membres de la communauté vis-a-vis de leur propre langue ;

o Type et qualité de la documentation. » (Brenzinger et al., 2003)

Selon Austin et Sallabank, le critére le plus déterminant pour estimer le niveau de vitalité d’une
langue reste celui de la transmission intergénérationnelle : « ce facteur est généralement accepté
comme étant le gold standard de la vitalité d’une langue » (Fishman 1991 cité par Austin et al.,
2011). Cela rentre toutefois en contradiction avec les recommandations de 'UNESCO qui précise
gu’aucun des critéres « ne doit étre pris séparément » (Brenzinger et al., 2003). En effet, ils précisent
gu’ « une langue haut placée selon un certain critere peut réclamer d’urgence une attention
immédiate pour d’autres raisons » (Brenzinger et al., 2003). Toutefois, méme s’il convient de prendre
les criteres comme un tout, I'UNESCO précise également que les six premiers sont les plus importants
lorsqu’il s’agit d’évaluer le degré de vitalité d’'une langue. Plus que le degré de vitalité d’'une langue,
ils permettent également de prendre en compte les freins a lever ainsi que le travail qui sera a faire

en priorité pour sauvegarder la langue.

1.1.1.1 Types de disparition

(Austin et Sallabank, 2011) précisent que la disparition d’une langue est un phénomene qui peut étre

plus ou moins rapide. (Tsunoda, 2006) distingue ainsi quatre types de disparitions possibles :
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e Mort subite : une langue disparait a cause de la disparition subite de tous ses locuteurs ;

e Mort graduelle : contrairement a la mort subite, la population disparait de maniere

graduelle, jusqu’a ce qu'’il ne subsiste plus aucun locuteur de la langue ;

e Conversion linguistique subite : les locuteurs d’une langue se mettent subitement a utiliser

une autre langue ;

e Conversion linguistique graduelle : les locuteurs d’'une langue se mettent graduellement a
utiliser une autre langue « suite a un contact linguistique » (Tsunoda, 2006). (Austin et al.,
2011) précisent que lorsqu’il y a une conversion linguistique, c’est toujours au déficit des
langues parlées par des minorités. En effet, la conversion linguistique se fait toujours au

profit d’'une langue parlée par un nombre important de locuteurs :

« Les pouvoirs économiques, politiques, sociaux et culturels ont tendance a étre
dans les mains des locuteurs des langues majoritaires, alors que les locuteurs des
langues minoritaires sont marginalisés et leurs locuteurs sous pressions afin qu’ils
changent de langue et parlent une des langues dominantes » Austin et Sallabank

(Austin et al., 2011)
Il est également possible de distinguer deux modalités de disparition dans la conversion linguistique:

e «top-down » : lalangue n’est d’abord plus parlée par I’élite, et cela se répercute dans toutes

les couches inférieures de la société ;

e « bottom-up » : lalangue cesse d’abord d’étre utilisée dans la sphére privée, avant de ne plus

subsister que dans les hautes spheres.

Tous ces types de disparitions ont différents effets pour la langue en question. (Sands et al., 2007)
précisent par exemple qu’en cas de mort subite, la disparition de la langue est si rapide que le
vocabulaire reste pratiquement inchangé . Dans le cas d’une transition linguistique graduelle, la
langue aura une large part de son vocabulaire qui sera empruntée a la langue de transition. En cas de
transition linguistique « bottom-up », a terme, seuls les mots les plus spécialisés resteront : mots
utilisés dans des contextes juridiques, éducationnels ou liturgiques selon (Sands et al., 2007), les

mots de la vie courante ayant disparu en premier.

1.1.1.2 Causes

Les causes de la disparition des langues sont multiples mais ont un impact sur la rapidité de la

disparition. (Austin et al., 2011) identifient quatre causes majeures :
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e« Catastrophes naturelles ;

e Guerres et génocides ;

e Répression ouverte et assimilation forcée ;

e Dominance culturelle, politique et/ou économique » (Austin et al., 2011).

Les deux premieres auront tendance a entrainer une disparition relativement rapide, méme si les

disparitions rapides restent relativement rares selon (Austin et al., 2011).

Comme le précisent (Besacier et al., 2014), « méme une langue avec 100.000 locuteurs n’est a I'abris
de I'extinction ». Ainsi, la disparition d’'une langue ne concerne pas seulement les langues qui ont un

trés petit nombre de locuteurs.

1.1.1.3 Conclusion

Comme on peut le constater, les causes de la disparition d’une langue, et par conséquent son type de
disparition ont un impact direct sur différents aspects linguistiques de celle-ci. De plus, le type de
disparition aura également un impact sur la qualité des données récoltées ainsi que sur la motivation

des locuteurs a sauvegarder leur propre langue.

1.1.2 Documentation et description

Bien que « documentation » et « description » semblent désigner la méme chose, ces termes

recouvrent des réalités différentes. Il s’agit de bien différencier les deux approches.

(Akinlabi and Connell, 2008) définissent la documentation des langues comme étant « la collecte,
I’organisation, la transcription et la traduction de données primaires ». Comme le précise Lehmann,
le but de la documentation est que « les données récoltées soient représentatives des structures
linguistiques de la langue et donne une idée générale de comment et pour quelles raisons la langue
est utilisée. Il s’agit d’avoir une représentation de la langue pour ceux qui n’y auraient pas
directement acces » (Lehmann, 1999). La documentation permet donc d’avoir une vision globale de
la langue et ce dans un maximum de contextes possibles. Cette étape est d’autant plus importante
dans le cas des langues en danger que les locuteurs de celles-ci risquent de disparaitre a tout

moment, et leur langue devenir inaccessible a jamais.

La description d’une langue consiste quant a elle a « formuler, de la maniére la plus générale
possible, les structures sous-jacentes aux données linguistiques » (Lehmann, 1999). Les grammaires

et les dictionnaires sont le résultat de ce processus de description.
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Himmelmann précise que méme si les notions de description et de documentation sont différentes,
elles ne sont pas forcément « séparables dans la pratique » (Himmelmann, 2012) : la transcription
d’une langue implique forcément qu’elle soit un minimum décrite — d’un point de vue phonétique
et/ou orthographique — et la description d’une langue ne peut se faire sans un minimum de données

issues de la documentation.

1.1.3 Langues peu dotées

On désigne par « langues peu dotées » les langues dont le niveau d’informatisation est trés bas.
(Berment, 2004) a proposé une méthodologie afin d’établir le niveau d’informatisation d’une langue.
Il présente a des locuteurs d’une langue une liste de ressources et leur demande de donner un

niveau de criticité et une note a chacune :
e Existence de dictionnaires électroniques ;
e Existence de logiciels de traitement de texte ;
e Existence de logiciels de traitement de I'oral ;
e Existence de logiciel de traduction automatique ;
e Existence de logiciel de reconnaissance optique des caractéres.

La moyenne pondérée des notes, nommée indice-o par Berment, permet de mesurer le niveau
d’informatisation d’une langue. Si I'indice-c est inférieur a 10, la langue est alors considérée comme
« peu dotée ». (Berment, 2004) précise toutefois que « I'existence d’indices quantitatifs ne doit pas
faire oublier que les frontiéres entre langues peu dotées, moyennement dotées et bien dotées

restent imprécises »

Lé Viét Bic précise dans sa thése qu’une langue peu dotée peut également étre définie comme une
langue qui ne « posséde pas encore ou pas beaucoup — en quantité et en qualité — de ressources
linguistiques » (Le, 2006). Il précise que ces langues sont en général peu dotées informatiquement,

c’est-a-dire que leur indice-o est inférieur a 10.

T. Pellegrini correle également le terme de « langues peu dotées » a la « facilité de collecter des
données » (Pellegrini, 2008). Ainsi, la représentation d’une langue sur le Web est également un
facteur a prendre en compte pour définir la notion de langue peu dotée. . (Pellegrini, 2008) précise
que « le fait qu’une langue soit déclarée langue officielle, ou qu’elle soit parlée par un grand nombre

de locuteurs, nimplique pas forcément une présence importante de cette langue dans les médias et
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en particulier sur Internet. ». C'est donc bien la disponibilité des ressources qui fait qu’une langue

peut étre considérée comme bien dotée ou non et non son statut.

1.1.4 Conclusion

La notion de langue peu dotée est donc différente de celle de langue en danger. Une langue peu
dotée n’est pas forcément en danger. D’ailleurs, nombreuses sont les langues peu dotées avec un

niveau de vitalité tres élevé (citons notamment le vietnamien, le khmer ou bien encore I’hindi).

Il convient également de distinguer la notion de langue en danger de celle de langue peu
documentée. Méme si beaucoup de langues sur le point de disparaitre actuellement sont peu
documentées, il existe tout de méme des langues en danger qui sont documentées. A ce titre, le
breton en est un bon exemple. Il est en effet classé comme « gravement en danger » par 'UNESCO
mais dispose de grammaires, de dictionnaires, de méthodes de langues, etc. De méme, cette langue
n'est pas forcément peu dotée, puisqu’il existe des dictionnaires électroniques, des traducteurs

automatiques et des systemes de correction orthographique.

Nous pouvons résumer le lien qui unit langues en danger, langues peu documentées et langues peu

dotées par le schéma suivant :

Langues
en danger

Langues peu
documentées

kh
e pindi

vietnamien

Langues peu
dotées

Figure 2 Rapports entre les langues en danger, les langues peu dotées et les langues peu documentées

La pastille orange au centre représente le cas extréme ou la langue que I'on étudie est a la fois en
danger, peu documentée et peu dotée. Pour ces cas, il est nécessaire de trouver des traitements
informatiques qui puissent travailler avec le minimum de ressources possibles comme nous le

verrons par la suite.
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1.2 Approche classique pour la documentation et la description des
langues en danger

En régle générale, la documentation implique qu’un linguiste se déplace dans la communauté de
locuteurs dont il souhaite documenter la langue. On dit alors que le linguiste fait du « travail de
terrain ».

La documentation d’'une langue est un processus complexe qui doit étre préparé. Selon Claire
Bowern, la documentation « va bien au-dela de la simple récolte de données » (Bowern, 2008). Le
travail de documentation doit étre préparé bien en amont. Il faut savoir quelles données on compte
récupérer, pourquoi et comment on va le faire. Il est également nécessaire selon elle « d’observer

les interactions humaines et les pratiques culturelles » (Bowern, 2008).
En général, le schéma type de documentation d’une langue, passe par les activités suivantes :
e « Enregistrement : de médias et de textes (en incluant des méta-données) en contexte ;
e Transfert : vers un espace de gestion des données ;
e Enrichissement: transcription, traduction et annotation des données ;
e Archivage des données;

e Mobilisation : création, publication et distribution de fichiers [...] pour différents utilisateurs

et différents usages » (Austin, 2010).

Selon Mosel la premiére tache pour récolter des données passe par I'élicitation. L’élicitation consiste
« a obtenir des données linguistiques de locuteurs natifs en posant des questions » (Gippert et al.,
2006). Toutefois, I'élicitation peut avoir un spectre plus large et peut également étre produite en
montrant des images ou des vidéos, en faisant écouter de la parole ou bien encore en montrant du

texte. L’élicitation consiste donc a inciter un locuteur a produire de la parole.

Selon Mosel, il faut d’abord constituer une liste de mots basiques puis faire en sorte que « les
locuteurs natifs produisent de courtes phrases a partir de la liste de mots » (Gippert et al., 2006). Ces
courtes phrases permettront notamment d’amorcer I'étude de la syntaxe et de la morphologie.
L'auteur préconise également d’enregistrer des contes et histoires puisque la grammaire et le

vocabulaire sont généralement simple dans ce type d’écrits.
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Mosel envisage la documentation et la description d’'une langue par le lien « professeur-éleve ». Le
locuteur enseigne sa langue au linguiste. Le linguiste en faisant des erreurs lors de son apprentissage

permet également au locuteur de prendre conscience des structures de sa propre langue.

Récolter des données de qualité et en quantité est important pour la description des langues. Selon
(Bird et al., 2014) « un corpus de textes conséquent peut étre a la base de la préparation de
grammaires et de dictionnaires, y compris lorsque la langue est éteinte ». Ainsi, méme une fois la
langue disparue, il sera toujours possible de I'étudier. C’est la raison pour laquelle la documentation

doit étre de qualité.

1.3 La machine pour assister le linguiste de terrain

Nous allons maintenant nous intéresser aux méthodes faisant appel aux nouvelles technologies pour

la documentation et la description des langues en danger.

1.3.1 Récolte des données

« L’augmentation exponentielle de I'usage des smartphones et des tablettes » (Drude et al., 2013) a
permis d’appliquer des méthodes de crowd-sourcing pour documenter des langues en danger. |l
s’agit donc d’impliquer les locuteurs dans la préservation de leur propre langue en leur donnant un

outil permettant de le faire.

Une bonne application de crowd-sourcing devrait notamment permettre selon l'auteur (Drude et al.,

2013) de:

e Créer des données (notamment par élicitation) et de les stocker : le linguiste de terrain n’a

plus forcément besoin d’étre présent pour la récolte de données ;

e De les traiter : cela inclut notamment I'annotation et la traduction des données. Plus il y a de
personnes impliquées, plus le traitement peut étre fait rapidement. En effet, le traitement
manuel des données audio (transcription phonétique, transcription orthographique si la
langue dispose d’un systéme d’écriture, annotation, etc.) requiert « plus de 100 fois le temps

de la durée de I'enregistrement » ;

e De les rendre publiques.

22



C'est dans ce contexte que l'auteur a créé I'application Ma Iwaidja qui permet d’enregistrer des
phrases en lwaidja', de les transcrire et de les traduire. Elle permet également de transférer les
données dans une base de données afin qu’elles puissent étre validées et traduites ou annotées si

besoin. (Birch, 2013)

(Bird et al., 2014) ont créé une application, Aikuma, permettant également de récolter des données.
Contrairement a la précédente, celle-ci n’est pas destinée a une langue en particulier, mais peut au
contraire étre utilisée par les locuteurs de n’importe quelle langue. Cette application permet
d’enregistrer des locuteurs, puis de transcrire et de traduire les enregistrements. Les métadonnées
(informations sur le locuteur) sont également attachées a I'enregistrement. Les enregistrements et
annotations peuvent étre transférés d’un téléphone a l'autre afin que tous les membres de la
communauté puissent, s’ils le souhaitent, participer a I'annotation et la traduction des

enregistrements.

Cette application propose une fonctionnalité supplémentaire : le respeaking. C'est une opération qui
consiste a écouter un enregistrement puis a réenregistrer ce qui a été dit dans un environnement
calme. En effet, la plupart du temps les enregistrements sont effectués « en contexte, sur des
appareils de moindre qualité avec des bruits de fond » (Bird et al., 2014). L'étape de respeaking
permet d’avoir « un enregistrement audio plus clair, qui facilite le travail de transcription » (Bird et

al., 2014).

L'application LIG-Aikuma, développée par (Blachon et al., 2016) ajoute des fonctionnalités a la
version développée par (Bird et al., 2014). La principale différence entre ces deux applications, outre
une interface plus ergonomique, est I'ajout de I'option d’élicitation a partir d’un texte, d’'une image,
ou d’une vidéo. Cette fonction a été utilisée avec succes lors d’une récolte de données en Mboshi’

(Blachon et al., 2016).

1.3.2 Traitement des données

Comme mentionné dans (Adda et al., 2016), il est possible de constituer I'inventaire phonologique
d’une langue a partir de modéles multilingues. Ces modeles ont été entrainés sur de nombreuses
langues et contiennent un large panel des phonémes existants. Cela permet donc de repérer dans

une langue a décrire des phonémes qu’elle partage avec les langues présentes dans le modeéle

! Langue en danger parlée en Australie
2 Langue en danger parlée en République du Congo
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multilingue. Ce modele a toutefois des limites, si la langue a décrire présente un phoneme jamais vu

auparavant, il ne sera pas possible de le repérer correctement.

Nous aborderons dans la partie suivante les traitements informatiques qui peuvent étre appliqués

afin de découvrir du lexique de maniere automatique.

2 Découverte non supervisée de lexique

2.1 Définitions

Nous allons dans cette partie nous attacher a définir précisément les différents éléments de notre
sujet, a savoir la « découverte non supervisée de lexique ». Nous allons tout d’abord définir la notion
de « lexique » et également voir ce qui distingue cette notion de celle de « vocabulaire ». Nous
définirons par la suite le terme de « découverte non supervisée ». Nous terminerons en introduisant
la notion de « zero resource » et verrons en quoi cette notion est fondamentale dans le cadre de

notre approche.

2.1.1 Lexique et vocabulaire

Le terme « lexique » est défini comme étant « une entité théorique correspondant a I'ensemble des
lexies de cette langue » (Polguére, 2001). Les lexies désignent ici les unités lexicales d’une langue,
également appelées « lemmes ». Un certain nombre de « mots formes » peut étre associé a chaque
lemme. Les mots formes résultent de I'association a un lemme d’un ou plusieurs morphemes de

flexion. Nous désignerons par la suite par « forme fléchie » la notion de « mot forme ».

Il est nécessaire de distinguer la notion de « lexique » de celle de « vocabulaire ». Polguere distingue
« vocabulaire d’'un texte » et « vocabulaire d’un individu », nous ne nous intéresserons ici qu’a ce
dernier. Le « vocabulaire d’'un individu » se définit comme « le sous-ensemble du lexique d’une
langue donnée contenant les lexies de cette langue que maitrise I'individu en question » (Polguére,

2001).

Ainsi, un medium — qu’il soit textuel ou oral — nous permet d’accéder a diverses formes fléchies
utilisées par un individu. Ces formes fléchies dénotent la capacité d’un individu a utiliser un certain
nombre de lemmes. En compilant ces lemmes, nous constituons le vocabulaire d’un individu. L'étude
d’un certain nombre de personnes permet, par la compilation du vocabulaire de celles-ci, de

constituer le lexique de la langue qu’elles parlent.

24



2.1.2 Découverte non supervisée

L'apprentissage non supervisé désigne une méthode d’apprentissage automatique. Elle s'oppose a
I"apprentissage supervisé et a I'apprentissage semi-supervisé. Dans le cadre d’un apprentissage non
supervisé, I'on dispose d’un ensemble de données qui doivent étre regroupées en différentes classes.
Il s’agit alors de repérer des instances de type similaire afin de les regrouper. Cette opération est

appelée clustering.

Dans notre cas, il s’agit donc d’extraire automatiquement, a partir des données d’entrée (quel que

soit leur type), un ou plusieurs mots de la langue étudiée : chaque classe correspond ici a un mot.

2.1.3 Approche « zero resource »

L'emploi du terme « zero resource » est assez récent et vient de |'organisation de la compétition

« The Zero Resource Speech Challenge ».

Comme son nom l'indique, il s’agit de n’utiliser strictement aucune ressource habituellement utilisée
dans le domaine du traitement du signal vocal. En effet, les systémes de reconnaissance vocale
s’appuient généralement sur trois ressources principales: un modéle de langue, un modéle
acoustique et un modele de prononciation. Ainsi, les systemes participant a la compétition cherchent
a se passer de ces trois modeles. Le site internet de la compétition précise qu'’il s’agit « d’utiliser
uniquement les informations dont dispose un enfant apprenant une langue [maternelle] »°. Les
organisateurs précisent également que «zero resource » signifie « aucune connaissance
linguistique préalable » et que I'on peut librement se servir d’autres sources d’informations, comme

la vision par exemple.

L'utilisation de modeles adoptant une telle approche serait nécessaire dans le cadre de nos
recherches. Comme nous I'avons vu précédemment, les langues en danger sont généralement peu
documentées et donc les ressources dont nous aurions besoin pour constituer les modeles habituels

sont donc inexistantes.

2.2 Segmentation d’un signal d’entrée en sous-unités

Notre travail de recherche portera sur les langues en danger. Comme précisé auparavant, peu
d’entre elles disposent d’un systéme d’écriture ou de ressources qui pourraient nous étre utiles, tels
gue des dictionnaires ou des corpus. Ainsi, nous nous intéresserons aux travaux ayant une approche

Zero resource.

® http://sapience.dec.ens.fr/bootphon/ [consulté le 24 mai 2017]
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2.2.1 Approches

(Lee et al., 2016) distinguent deux approches dans la découverte non supervisée de mots : spoken

term discovery et word segmentation.

La premiere, spoken term discovery, consiste a identifier dans un signal vocal des motifs qui se
répetent et par conséquent a « trouver des mots clefs dans le signal qui étaient précédemment
inconnus » (Lee et al., 2016). Les mots clefs ne correspondent pas forcément a des mots, c'est-a-dire
a une forme fléchie unique, mais peuvent étre une suite de plusieurs mots récurrents (collocation).
La méthode classique consiste « a identifier les sous unités de I'espace acoustique qui sont similaires,
puis a les clustériser pour découvrir des catégories qui correspondent a des unités lexicales » (Lee et
al., 2016). Les modeles adoptant une telle approche peuvent donc travailler directement sur le signal

sans qu’il ait été transcrit au préalable.

La seconde, word segmentation, consiste a « partir d’une chaine de symboles non segmentée et a
essayer d’identifier des sous unités correspondant a des unités lexicales » (Lee et al., 2016). Ces
modeles ne peuvent donc travailler que sur une chaine de symboles et non sur du signal brut. Cette
chaine de symboles peut aussi bien étre les graphémes d’un systéme d’écriture quelconque ou une
suite de symboles phonétique. Ainsi, pour pouvoir segmenter un signal d’entrée en sous unités, il est

nécessaire de le transcrire au moyen d’un systéme de décodage acoustco-phonétique (DAP).

Les auteurs considérent qu’il existe une troisieme approche : unsupervised lexicon discovery. En
réalité, il convient plus de la considérer comme une extension de la précédente. A la différence des
deux approches précédentes, celle-ci permet de travailler directement sur le signal (a la différence de
I'approche word segmentation) et permet d’apprendre différents niveaux de structures linguistiques

(a la différence de spoken term discovery).

2.2.2 Quelles difficultés ?

(Abdellah Fourtassi et al., 2013) ont remarqué que les résultats d’'une segmentation effectuée
automatiquement peut varier d’'une langue a l'autre, et ce pour une méme méthode de
segmentation. lls ont en effet constaté que la segmentation du japonais était considérablement
moins bonne que I'anglais. lls expliquent cette différence par la structure syllabique des langues en
guestion. L’anglais autorise un certain nombre de consonnes a se suivre, la ol le japonais n’autorise
que des groupes du type CV. De ce fait le japonais « doit utiliser des mots multi syllabiques pour
avoir un lexique d’une taille conséquente, la ol I'anglais pourrait, en principe, utiliser des mots
monosyllabiques ». Les mots étant plus longs, il y a plus de chances que ceux-ci incluent dans leur

forme des mots plus petits. Cela entrainerait par conséquent une hyper-segmentation.
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Ainsi, la structure syllabique de la langue a un impact fort sur la formation du lexique. Cette donnée
est a prendre en compte pour avoir une segmentation correcte et ainsi éviter de trop nombreuses
hypo- ou hyper-segmentations. Il conviendra donc de sélectionner les méthodes de segmentation

selon la langue.

2.3 Meéthodes générales

2.3.1 Information mutuelle

L'utilisation de I'information mutuelle pour la segmentation en mots a été utilisée par (Besacier et
al., 2006). Ce modeéle repose sur la prédictibilité des phonemes : « Le nombre de phonémes distincts
qui sont les possibles successeurs d’une chaine décroit rapidement a mesure que la chaine grandit,
sauf si une frontiere de morphéme a été franchie » (Besacier et al., 2006). Cette propriété
linguistique peut étre formalisée mathématiquement en utilisant I'information mutuelle qui « est
une quantité mesurant la dépendance statistique de [deux] variables [aléatoires] »*. Le systéme tient
également compte des frontiéres de mots déja présentes, a savoir les frontiéres de début de mot et

de fin de mot situées respectivement au début et a la fin de chaque phrase.

Le modele développé ne fonctionne pas sur du signal brut, il est nécessaire que le signal soit
auparavant transcrit en symbole phonétiques. Cette approche n’est donc pas zero resource
puisqu’elle nécessite I'utilisation d’un systeme speech to text, qui a besoin d’'un modele de langue,

d’un modeéle de prononciation et d’'un modéle acoustique pour fonctionner.

2.3.2 Regroupement de syllabes

Nous allons maintenant nous intéresser a un modeéle qui travaille directement sur du signal de parole
développé par (Rasdnen et al., 2015). Ce modele permet de faire découvrir des mots de maniere non
supervisée et ne requiert aucune information linguistique sur la langue étudiée. Cette approche se

base sur le regroupement de syllabes.

La premiere étape de leur modele consiste a segmenter le signal d’entrée en une suite de syllabes.
Pour ce faire ils calculent I'enveloppe de I'amplitude du signal. Une fenétre glissante permet de
repérer les minimas locaux qui deviennent des frontieéres de syllabes. Les MFCC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) de chacune des syllabes sont ensuite calculés afin de pourvoir les regrouper. La
derniere étape de leur modele consiste a retrouver les unités lexicales en utilisant des n-grammes

pour « trouver des groupes de syllabes récurrents » (Rasénen et al., 2015).

* https://fr.wikipedia.org/wiki/Information_mutuelle [consulté le 24 mai 2017]
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Ce modeéle a été testé sur deux langues, I'anglais et le tsonga. Ce dernier présente des
caractéristiques similaires au japonais qui a un « plus haut taux de mots multi syllabiques » (Rdsdnen
et al., 2015) que I'anglais. Ce modele permet de prédire des frontiéres de mots avec une F-mesure de
46.7 % et 33.5 % pour I'anglais et le tsonga respectivement. Cela montre donc que « I'enveloppe de
I"amplitude d’un signal contient de forts indices pour la segmentation en mots dans un contexte
purement non-supervisé, permettant le découpage en syllabes et par conséquent la découverte de
frontieres de mots » (Rdsdnen et al., 2015). Toutefois, méme si un certain nombre de frontiéres sont
correctement posées et certains mots devinés, leur approche ne permet pas de couvrir 'ensemble

du corpus de test et ainsi une large partie reste non segmentée.

2.3.3 Approches par réseaux de neurones

La segmentation d’une chaine en sous unités peut également étre faite par des réseaux de neurones.
Les réseaux de neurones visent a reproduire numériqguement le fonctionnement d’un réseau de
neurones biologiques. Les réseaux de neurones sont constitués de plusieurs neurones organisés en
couches. Chaque neurone donne une valeur de sortie qui est calculée en fonction des valeurs
d’entrées qui ont préalablement été pondérées par un certain poids. Afin de pouvoir fonctionner, les
réseaux de neurones doivent d’abord étre entrainés sur un corpus d’apprentissage, ou ils

apprendront quelles sorties prédire en fonction des entrées.

L’approche employée par (Gelderloss and Chrupala, 2016) utilise un GRU (Gated Recurrent Unit) a
trois couches. Le but de leur modele est « de prédire les caractéristiques visuelles d’'une image a

partir de sa description sous forme d’une séquence de phonémes »(Gelderloss and Chrupala, 2016)

Les GRU « calculent la valeur d’un état caché a un moment h; par la combinaison linéaire de
I'activation précédente h., et du nouveau candidat & I'activation h,» (Gelderloss and Chrupala,
2016). Cela permet donc de donner une mémoire au réseau de neurones et lui permet de prendre

des décisions en fonction de I'entrée en cours et de I'entrée précédente.

Le GRU ne permet pas de modéliser directement les frontieres de mots. C’est la raison pour laquelle
il a fallu utiliser un systeme de régression logistique qui a appris ou étaient les frontieres en se
servant des valeurs de sortie de chacune des couches du GRU. Le systéme a été entrainé sur un

corpus d’apprentissage ol étaient indiquées les frontieres de mots.

Ce systeme permet de prédire des frontieres de mots de maniére correcte avec une précision de
88 %. Les informations linguistiques encodées présentes dans la premiere couche du réseau de
neurones permettent de prédire les frontieres de mots avec la méme précision qu’'un modele n-

gramme d’ordre 1.
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L'approche de (Gelderloss and Chrupala, 2016) nécessite toutefois d’avoir la représentation
phonétique du signal en entrée et ne permet pas de travailler directement sur le signal brut. De plus,
comme pour toute approche par réseaux de neurones, il faut disposer d’un corpus suffisamment

représentatif pour I'apprentissage.

On peut également citer I'approche employée par (Duong et al., 2016) et (Bérard et al., 2016) qui
consiste a employer un réseau de neurones LSTM (Long Short-Term Memory) bidirectionnels. Les
LSTM ont pour particularité de mémoriser certaines informations pour une durée de temps variable.
Cela permet de prendre des décisions a moment t a partir des informations survenues a un moment

t-1, t-2, etc.

Ces deux travaux ont pour but de faire de la traduction automatique avec en entrée un signal vocal
ou un texte dans une langue source et d’obtenir en sortie sa traduction dans une langue cible.
Lorsque ces modeles se servent d’un signal en entrée, ils ne requiérent pas que celui-ci soit transcrit.
La partie qui nous intéresse dans ces modeles est la partie d’alignement qui est faite lors de

I'apprentissage, qui permet d’apprendre a faire une segmentation.

Ces modeles sont constitués de trois parties : un encodeur, un modele d’attention et un décodeur. Le
modele d’attention est la base de ce modeéle. Il « encode la source comme une séquence de vecteur,
puis fait un décodage pour générer les sorties » (Duong et al., 2016). Le modele d’attention impose le
nombre de sorties qui doivent étre générées par I'encodeur. Ce nombre de sorties est égal au
nombre de mots dans la langue cible. Le signal d’entrée est transformé en suite de vecteurs (PLP
chez (Duong et al., 2016) et MFCC chez (Bérard et al., 2016)). L’encodeur va venir concaténer un
certain nombre de vecteurs entre eux afin de produire le nombre de mots désirés en sortie. Ainsi,

cela permet implicitement de faire une segmentation du signal d’entrée en mots.

com-bien codte le pe- tit dé- jeu- ner?

R

how I
much I

is

the
breakfast

?

Figure 3 Alignement produit par le modéle de traduction encodeur/décodeur couplé a un modele d'attention
(Bérard et al., 2016)
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Dans I'exemple ci-dessus, on constate que le signal d’entrée a été segmenté en différentes unités
afin de pouvoir produire une traduction. Toutefois, on peut remarquer que la segmentation n’est pas
encore tres performante. « Combien » a par exemple été hypersegmenté en « com-bien » afin de
pouvoir étre aligné avec « how much ». Le reste de la segmentation reste cependant assez flou,

comme on peut le voir avec le mot « the » qui semble étre aligné avec plusieurs des mots du corpus.

2.3.4 Approches a base d’alignement dynamique (DTW)

Il est également possible de découvrir du lexique grace au Dynamic Time Warping (DTW). Le DTW se
définit comme étant une mesure capable de « mesurer la similarité de deux énoncés directement au
niveau acoustique » (Park and Glass, 2005). Le DTW s’applique directement au niveau du signal et
non a sa transcription. De plus, un signal seul n’est pas suffisant, il est nécessaire de disposer de deux
signaux partageant des mots en commun. Le but est de repérer et d’aligner dans chacun des deux
signaux les mots partagés. Cette technique permet donc de faire du spoken term discovery, qui

s’apparente a de la recherche de mot clé.

Le DTW permet de faire un alignement entre deux énoncés et donne une mesure de similarité qui
permet de savoir si les deux énoncés sont proches ou non. Toutefois, I'utilisation brute de la DTW
n’est pas trés utile pour la découverte non supervisée de lexique puisqu’il considere les énoncés dans
leur globalité sans prendre en compte le fait qu’ils peuvent étre constitués de plusieurs mots (Park
and Glass, 2005). L’alignement n’est donc pas fait mot a mot : « I'algorithme trouve seulement
I'alignement global optimal qui unit les deux énoncés, et non les alignements locaux qui
correspondent a des sous unités correspondantes » (Park and Glass, 2005). L'utilisation du DTW
segmental permet de pallier ce probleme, en permettant un alignement, non plus de maniere

globale, mais de maniére locale.

Pour procéder a un tel alignement, il est nécessaire de calculer la matrice de distance DTW d’une
maniere globale tout d’abord. La matrice de distance est ensuite découpée en bandes diagonales de
largeur fixe pour permettre que « les deux sous unités ne soient pas trop éloignées d’un point de vue
temporel pendant I'alignement » (Park and Glass, 2005). Il suffit ensuite de calculer la distance DTW
de maniere locale dans chacune des bandes diagonales et de sélectionner le meilleur alignement.
Pour plus d’efficacité, le signal d’entrée est d’abord prétraité afin d’éliminer les portions ne

correspondant pas a de la parole (i. e. des silences).

Lorsque deux signaux vocaux présentent suffisamment de similarité (i. e. ils ont au moins un mot en
commun), ils sont liés ensemble dans un graphe. Chaque nceud de ce graphe peut étre vu comme un

nceud qui est le pere d’autres nceuds. Ces fils représentent chacun une portion de signal ayant une
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similarité avec une portion de signal appartenant a un ou plusieurs autres nceuds péres. Ainsi, les fils
de nceuds péres différents sont reliés par un arc qui représente la mesure de similarité obtenue par

DTW.

Cette méthode permet donc d’extraire des segments communs et de les relier. Ces segments

peuvent aussi bien étre des mots ou des groupes de mots ou encore des unités sous-lexicales.

2.3.5 Amélioration de 'approche d’alignement dynamique segmental

L’application de I'alignement dynamique segmental tel que proposé par (Park and Glass, 2005)
requiert un temps de calcul élevé. Plus il y aura de signal a traiter, plus les combinaisons possibles de

sous-segments a analyser seront nombreuses.

Les améliorations apportées par (Jansen and Durme, 2011) permettent justement de palier ce
défaut : la complexité algorithmique de traitement en temps passe de 0(n?)5 a O(nlogn) et la
complexité en espace passe de 0(n?) a O(n). Afin de parvenir a ce résultat, (Jansen and Durme,
2011) retardent au maximum I’application de I'alignement dynamique segmental et passe par une

suite d’approximations afin de générer la matrice de similarité de deux signaux.

2.4 Découverte non supervisée de lexique et acquisition du langage

2.4.1 Adaptor Grammars

Avant d’introduire a proprement parler le modele des Adaptor Grammars il convient d’introduire un
certain nombre de notions sur lesquelles il se base. Nous parlerons donc tout d’abord de la loi de
Zipf, puis nous expliquerons ce que sont les grammaires hors contexte, et leur extension: les

grammaires hors contexte probabilistes.

2.4.1.1 Loide Zipf
Les mots d’une langue n’ont pas la méme fréquence d’apparition. Ainsi, lorsque I’on fait une analyse
statistique sur la fréqguence de mots dans un texte, on se rend compte que certains mots
apparaissent trés fréquemment (les mots outils et les auxiliaires notamment) alors que d’autres

n’apparaissent que trés rarement.

® «Quand le parameétre double, le temps d'exécution est multiplié par 4 » (https://www.u-
picardie.fr/~furst/docs/4-Complexite.pdf [consulté le 24 mai 2017])
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Cette observation, mathématiquement formalisée par le linguiste américain George Zipf, est

désormais connue sous le nom de loi de Zipf. Ainsi, le mot situé au rang r a une fréquence f(r)
équivalente a :

1

f(r) «< ra

ou a = 1 (Piantadosi, 2014 d'apres Zipf 1936, 1949).

Cette observation est vraie quelle que soit la langue. Toutes les langues du monde ont donc une

distribution « zipfienne » de mots.

2.4.1.2 Grammaires hors contexte

Les grammaires hors contexte (GHC) peuvent étre définies comme étant un quadruplet V, %, R, S ol :
e« V estunensemble fini de symboles non terminaux ;
e X est un ensemble fini de symboles terminaux ;
o R estunensemble finide réglesRCS V x (VU Z)*;
e S €V estunaxiome de la grammaire (élément initial). »°

Ces grammaires permettent de reconnaitre des langages dits « hors contexte ». Ainsi, a tout langage
hors contexte, il existe une grammaire hors contexte qui peut le reconnaitre. Ces grammaires sont
utilisées en traitement du langage naturel pour savoir si une phrase est bien formée, et le cas échant,

obtenir son arbre syntaxique.

Toutefois, le langage naturel est ambigu et plusieurs arbres de dérivations sont possibles pour une
seule et méme phrase. C’'est la raison pour laquelle il existe une extension des grammaires hors
contexte : les grammaires hors contexte probabilistes (GHCP). Celles-ci peuvent étre définies comme
un quintuplet V, 2, R, S, et Pou V, I, R, S ayant la méme définition que précédemment et ol P est
une distribution de probabilités associée a chacune des regles de la grammaire. Les probabilités de
chacune des régles ont d’abord été apprises sur un corpus d’entrainement. L'intérét d’avoir des
probabilités a chacune des regles est de pouvoir donner la dérivation la plus probable pour une

phrase.

Soit la grammaire suivante avec comme phrase a reconnaitre « Fish people fish tanks with rods ».

® http://www.labri.fr/perso/anca/Langages/cours/cfl.pdf [consulté le 24 mai 2017]
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S->NP VP(©.9)
S->VP(@.1)

VP-3V NP(@.5)
VP-3W(B.1)

VP-3V @VP_V(@.3)
VP-3V PP(@.1)
@VP_V->NP PP(1.2)
NP->NP NP(@.1)
NP-3NP PP(@.2)
NP-3N(8.7)

PP-3P NP(1.8)

M->people(d.5)
N->Tish(®.2)
M->tanks(@.2)
M->rods(@.1)
V->people(d.1)
v->fish(@.6)
V-rtanks(@.3)
P->with(1.@)
P->in{1.8) 7

Figure 4 Exemple de grammaire hors contexte probabiliste

L’analyse de la phrase nous donne comme résultat I'arbre de dérivation le plus probable étant donné

les probabilités de chacune des regles.

|
| |___n

| |___ (fish)
|

s
|
|
|
|
|
| MNP
| |__n
I |___(people)
| we
v
| | (fish)
|
|____@ve_ v
| P
| |__n
| |____(tanks)
|
|___ P
| P
[ | (with)

|
[ NP
| n
|___ (rods)

Figure 5 Arbre de dérivation produit par la grammaire précédente pour la phrase "Fish people fish tanks with rods

7 D’aprées la grammaire présentée dans la vidéo de Dan Jurafski :
https://www.youtube.com/watch?v=hq80J8kBg-Y [consulté le 24 mai 2017]
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2.4.1.3 Modele générateur/adaptateur

Le modeéle générateur/adaptateur a été développé par (Goldwater, 2006). Ce modele permet de
générer des séquences de mots, et permet par conséquent de faire une segmentation a partir d’'une

chaine non segmentée. Ce modele est constitué de deux parties : un générateur et un adaptateur.

« Un générateur [est] un modéle génératif sous-jacent de mots qui ne sont (en général)
pas distribués selon une loi de puissance, et un adaptateur transforme ce flux de mots
produit par le générateur en un flux dont les fréquences obéissent a une loi de

distribution. » (Goldwater et al., 2011)

Ainsi, on peut considérer le générateur comme le processus qui va venir segmenter la chaine, et
|’adaptateur comme le processus qui va venir contrbler cette segmentation. En 'occurrence, nous
souhaitons que les mots produits suivent la distribution de la loi de Zipf. L’adaptateur peut recourir

pour ce faire a plusieurs modeles mathématiques. Par exemple, le processus de Dirichlet ou le

processus de Pitman-Yor qui est une généralisation de Dirichlet.

Pour mieux faire comprendre comment marche I'adaptateur, (Goldwater, 2006) utilise I'analogie

culinaire du processus du « restaurant chinois » :

« C’est un restaurant avec un nombre infini de tables, chacune avec un nombre infini de
sieéges. Les clients rentrent dans le restaurant un a un, et choisissent une table ou
s’asseoir. La probabilité de s’asseoir a une table est proportionnelle au nombre de
personnes déja assises a cette table, et la probabilité de choisir une table inoccupée est

proportionnelle a un parameétre constant a » (Goldwater et al., 2011)

[ ]
Figure 6 Exemple du processus du "restaurant chinois" appliqué a la segmentation (Goldwater et al., 2011)

Ainsi, dans I'exemple ci-dessus (Goldwater et al., 2011) le générateur/adaptateur a produit pour
chacune des tables un mot dont le nombre de points noirs au-dessus est le nombre d’occurrences. Le
générateur est chargé de segmenter quand |'adaptateur est lui chargé de créer ou non une nouvelle
table. Si une nouvelle table est créée, cela signifie qu’un nouveau mot encore jamais rencontré dans
le flux de symboles analysé est apparu. Plus un mot a un nombre d’occurrences élevé, plus il a de
chances de réapparaitre par la suite selon le principe du « rich-get-richer » (Goldwater et al., 2011)
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Ce modele « en deux phases » comme le nomme Goldwater est le modéle qui a donné naissance aux

Adaptor Grammars.

2.4.1.4 Lien GHCP et Adaptor Grammar Framework

Les GHCP sont des modeles paramétriques puisque le nombre de régles ainsi que les probabilités qui
y sont associées sont fixes. Les Adaptor Grammar, ou grammaires adaptatives, sont I'équivalent non
paramétrique des GHCP. Cela signifie que le nombre de regles n’est pas fixe et que les probabilités

associées a celles-ci peuvent changer au cours de I'apprentissage.

Les grammaires adaptatives peuvent étre définies comme étant un sextuplet V, Z, R, S, P, a. Les
symboles V, Z, R, S et P sont les mémes que pour les GHCP. Le parameétre a est le « parametre de
concentration de Dirichlet » (Johnson, 2008a) qui permet de contréler la création d’une nouvelle
régle dans la grammaire et d’'imposer une distribution particuliére. Le systéme va naturellement
favoriser la réutilisation d’un arbre qui résulte d’une adaptation plutot que d’en créer un nouveau.
Ce parametre de concentration permet donc de “favoriser la création d’un petit lexique avec plus

d’unités lexicales réutilisables » (Lee et al., 2016) .

Comme le précise Johnson « les nouvelles regles apprises par une grammaire adaptative sont des
compositions des anciennes régles (qui elles-mémes peuvent étre des compositions d’autres régles),
[...] on peut donc considérer les nouvelles regles comme étant des fragments d’arbres, ou chaque

fragment est associé a une probabilité » (Johnson, 2008a)

2.4.1.5 Exemples de grammaires adaptatives

Nous allons ici présenter les applications qui ont été faites des grammaires adaptatives sur un corpus

de parole de personnes s’adressant a des enfants.
e Modéle unigramme

La grammaire ci-dessus permet de faire une segmentation en mots. Cette grammaire a été mise en

ceuvre sur le corpus Brent® et a obtenu un F-mesure de 56%.

Words — Word™
Word — Phon™

Figure 7 Exemple de grammaire adaptative (Johnson, 2009)

8 Corpus d’interaction entre des enfants et leurs parents (Brent, M., & Cartwright, T. (1996). Distributional
regularity and phonotactic constraints are useful for segmentation. Cognition, 61, 93—125.)
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Word désigne un symbole non terminal qui peut étre adapté. Phon est un symbole terminal qui peut
prendre pour valeur chacun des signes phonétiques de I'anglais. Aprés apprentissage, la grammaire

devient :

Words —Word Words
Words —Word

Word — Phon™

Word — y u

Word — I n

Word - w I T

Word =D 6d Ogi
Word — I n D 6
Word - I nD6h@s

Figure 8 Evolution de la grammaire adaptative précédente aprés apprentissage (Johnson, 2009)

On constate que la grammaire a permis de stocker des sous arbres entiers afin de pouvoir par la suite

les réutiliser.

Par exemple, pour la transcription phonétique « D6bUk » correspondant a la phrase « the book » en

anglais, la grammaire a permis de faire une segmentation correcte :

Words

/’\\\_
Word Words
\ I

Phonemes Word

Phoneme Phonemes Phonemes

D Phoneme Phoneme Phonemes

6 b Phoneme Phonemes

u Phoneme

I
k

Figure 9 Arbre de dérivation produit par la grammaire adaptative précédente pour la chaine "D6bUk"

Chaine phonétique «d6 buk» représentant la phrase anglaise « the book »
(Johnson, 2009)

e Modele bigramme

Le modele précédent ne prenait pas en compte les mots dans leur contexte et avait tendance a
I’hypo-segmentation. En effet, les modeéles unigrammes génerent un mot « en supposant que les
mots sont générés indépendamment, i. e. la probabilité de générer un mot en particulier est la
méme peu importe le mot qui est apparu avant » (Goldwater, 2006). Les chercheurs du domaine ont
donc cherché a améliorer la grammaire en tentant de prendre en compte la dépendance entre les

mots grace a des « collocations ». Les collocations permettent de représenter des bi-grammes.
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Sentence

m
Words Colloc Colloc  Colloc

/%W‘:@N % ‘;‘f{i Word Word Word Word Word
yuwanttusiD6bUKk yuwanttusi D6 bUKk
Figure 10 Arbre de dérivation produit par une grammaire  Figure 11 Arbre de dérivation produit par une grammaire
adaptative unigramme adaptative bigramme

Chaine phonétique « yu want tu si D6 bUk » représentant la phrase « You want to see the book »

(Johnson, 2009)

e Modélisation des syllabes

Ce modele est suffisamment flexible pour permettre de générer des mots en fonction de leur
structure phonologique. Il permet par exemple de représenter les syllabes afin de produire une

segmentation correcte.

Sentence

Colloc2 Colloc2

|
Colloc Colloc Colloc

Word Word Word Word Word Word

Onset]l Nucleus CodaF Onsetl Nucleus CodaF Nucleus Onsetl Nucleus CodaF Nucleus Onsetl Nucleus

| | | | I | I | |
g | v h I m 6 k I 3 o k e

Figure 12 Arbre de dérivation produit par une grammaire adaptative modélisant les syllabes

Chaine phonétique « glv him 6 kis oke » représentant la phrase anglaise « Give him a kiss okay »

(Johnson, 2009)

2.4.1.6 Intérét des grammaires adaptatives

Les grammaires adaptatives permettent de faire des analyses avec des niveaux de granularité plus ou
moins fins. Toute comme les GPHC peuvent étre utilisées pour la reconnaissance d’un langage (et
produire son arbre de dérivation), les grammaires adaptatives peuvent également étre utilisées de la
méme maniére. Ainsi, ce modele est utilisé notamment pour segmenter une chaine en mots ou pour

des analyses morphologiques.
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Comme le précise Shay Cohen, l'intérét principal des grammaires adaptatives est « qu’elles
permettent de traiter un flux de données continu, sans avoir besoin de relire plusieurs fois les

données, ou de les garder toutes en mémoire. » (Cohen, 2016)

Comme le note (Johnson, 2008b) : « il y a des interactions synergiques en apprenant différents
niveaux de structures linguistiques de maniere simultanée, par comparaison a |'apprentissage de
chacun des différents niveaux de structures linguistiques de maniére indépendante ». C'est pour cela
gue le modeéle des grammaires adaptatives est particulierement performant. Il permet de modéliser
différents niveaux de maniere dynamique. Toutefois, ces différents niveaux d’apprentissage doivent

étre définis au préalable.

Les résultats produits par les grammaires adaptatives nous semblent particulierement cohérents
avec les observations faites par (Bannard and Matthews, 2008) qui stipulent que les enfants ont
tendances a mémoriser des séquences entieres de mots comme un tout. Ainsi, les enfants ne
procéderaient pas a une segmentation en mots mais stockeraient en mémoire différents niveaux de
segmentations, allant de chunks entiers en passant par des n-grammes fréquents. La segmentation
en collocation comme le montre la Figure 12 semblent étre particulierement pertinente pour

modéliser I'acquisition du langage.

Cependant, les grammaires adaptatives telles que présentées ci-dessus ne permettent pas de traiter
du signal brut. Celui-ci doit d’abord étre transcrit en symboles phonétiques. De plus, les grammaires

adaptatives requierent qu’il y ait déja une segmentation en phrases de faite.

2.4.1.7 Traitements directement sur le signal
(Lee et al., 2016) ont proposé un modele de découverte non supervisée de lexique a partir du signal
en se servant des grammaires adaptatives. Ce modele est un modeéle « zero resource » car il ne se

sert ni d’'un modele de prononciation, ni d’'un modeéle acoustique ni d’'un modéle de langue.

Le point principal de leur modele est qu’il cherche a modéliser les variations de prononciation,
notamment dues a la coarticulation et a I'intonation. Il est nécessaire de modéliser cette variabilité
« pour reconnaitre ces prononciations comme étant les instances d’un méme type de mot » (Lee et

al., 2016)

La premiere étape de ce modele consiste a transformer le signal en suite de « pseudo-phones ».
Ceux-ci sont modélisés par leurs coefficients MFCC. Chaque cluster se voit attribuer un identifiant. La
seconde étape consiste a modéliser la variabilité des pseudo-phones en jouant sur la longueur de

ceux-ci. Il est possible de spécifier au modele le nombre de pseudo-phones finaux que I'on souhaite
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obtenir ou de laisser le modele décider du nombre de phonémes finaux en imposant un parametre
de concentration de Dirichlet. Cela permet d’ « inférer un inventaire des phonémes » (Lee et al.,
2016) et de « modéliser la réalisation vocale de chaque unité phonétique dans I'espace vectoriel »

(Lee et al., 2016).

Une fois ceci fait, la séquence de pseudo-phones est donnée a la grammaire adaptative qui produit
une segmentation. Cette segmentation de pseudo-phones permet donc de faire une segmentation

du signal.

La segmentation faite par ce modele obtient un F-mesure de 20 (au mieux) ce qui reste tout de
méme relativement faible. Les auteurs précisent toutefois que « les unités découvertes par le modele
font sens d’un point de vue linguistique, méme si elles ne correspondent pas toujours strictement a
des frontiéres de mots (i.e. les unités peuvent étres de morphémes ou des collocations, etc.) » (Lee

et al., 2016)

2.4.1.8 Aide des informations prosodiques
(Ludusan et al., 2015) ont montré que les informations prosodiques pouvaient également étre des
indices permettant d’améliorer la segmentation. Leur modele permet d’intégrer des informations
prosodiques directement dans une grammaire adaptative. De plus ce modéle reste « zero resource »
puisque les informations prosodiques sont extraites directement du signal, sans I'aide d’une

information linguistique annexe.

La premiére étape du modele consiste a poser des frontiéres prosodiques le long du signal. Pour ce
faire, les auteurs se servent de quatre éléments que sont « les pauses silencieuses, I'allongement
final, I'allongement initial etle retour de FO a sa valeur d’origine » (Ludusan et al.,, 2015) pour
détecter des frontiéres prosodiques. Ces éléments sont calculés, puis normalisés et additionnés pour
chacune des syllabes présentes dans le signal. Une fenétre glissante vient ensuite poser des

frontieres prosodiques lorsqu’un maximum local est atteint.

Le modele de grammaire adaptative utilisé est un modele utilisé par (Johnson and Goldwater, 2009).

Cette version a été modifiée afin de pouvoir intégrer la présence d’une frontiere prosodique.

Le modeéle a été testé sur deux langues différentes: le japonais et I'anglais. Les résultats sont
nettement meilleurs pour le japonais que pour I'anglais. Les auteurs expliquent cela par le fait qu’ « il
est possible que la prosodie aide particulierement les langues dont le lexique est polysyllabique, en

empéchant d’avoir une hyper-segmentation ».
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Toutefois, I'inclusion des frontieres prosodiques dans la grammaire a un impact différent selon
I’endroit ou elles sont placées, ce parametre variant d’une langue a I'autre. Ainsi, si I'on n’a aucune
connaissance de la langue que I'on souhaite segmenter, il apparait difficile de savoir a quel niveau

placer les frontiéres prosodiques dans la grammaire.

2.4.2 Acquisition du langage et corpus multimodaux

Le travail de (Roy and Pentland, 2002) s’inscrit dans un contexte multimodal puisque leur corpus est
constitué d’'images et de signaux vocaux. Leur étude vise a modéliser I'apprentissage du langage chez

les enfants.

Leur méthodologie est la suivante : chaque interaction enfant-adulte est enregistrée et reliée a
I'objet avec lequel ils sont en train de jouer. Chaque objet a d’abord été photographié. Cela a servi a
avoir une représentation abstraite de I'objet manipulé a fournir au systéme. L'apprentissage des
mots est fait « par un processus de mémoire a deux niveaux, une mémoire a court terme (STM) et
une mémoire a long terme (LTM) » (Roy and Pentland, 2002). L’interaction enfant-adulte est placée
dans la mémoire a court terme. Chaque entrée contient un enregistrement vocal lié a une image. Si
« suffisamment de motifs vocaux sont répétés avec le méme contexte visuel » (Roy and Pentland,
2002) ils sont alors placés dans la mémoire a long terme. Si plusieurs paires motif-images
relativement semblables sont présentes dans la mémoire a long terme, le systéme en fait alors un

« item lexical ».

Ce systéme permet donc de découvrir des mots a partir du signal et d’'une image. Toutefois, nous
pouvons noter que cette étude ne permet pas de pleinement retranscrire le c6té multimodal du

langage. En effet, les images utilisées sont en nombre limité et leur représentation est idéalisée.

3 Corpus

Dans le cadre du projet BULB (Breaking Unwritten Language Barrier) plusieurs corpus de langues en
danger ont été constitués : 50 heures d’enregistrement en Mboshi, 44 heures en Myene’ et 40
heures en Basaa™. Ces corpus sont constitués d’enregistrements audio, et une partie du corpus en
Mboshi est passée par la procédure de respeaking (Adda et al.,, 2016). Une partie des

enregistrements en Mboshi a également été traduite en francais et transcrite (Godard et al., 2016).

9 ,
Langue en danger parlée au Gabon
10 .
Langue en danger parlée au Cameroun
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Il existe également deux sites qui mettent a disposition des corpus de langues en danger. Le premier
est francais et est géré par le laboratoire LACITO. Ce projet se nomme Pangloss et héberge des
corpus de 132 langues différentes provenant du monde entier."* Les corpus présentés sont assez
hétérogenes aussi bien par leur taille que par leur contenu. En effet, certains corpus comptent
plusieurs heures d’enregistrements quand d’autres n’en comptent que quelques minutes. Certains
de ces enregistrements sont transcrits, traduits et annotés ; toutefois ce n’est pas le cas de tous les
enregistrements. Le contenu des corpus est tres divers puisqu’ils sont constitués d’enregistrements

d’histoires, de listes de mots ou de chants.

Le second site qui héberge des corpus de langues en danger est le site du DOBES (Documentation of
endangered languages)™. Ce projet est géré par le Max Planck Institute for Psycholinguistics. Le site
regroupe des corpus de 67 langues différentes. Les corpus sont plus diversifiés que ceux du projet
Pangloss puisque les corpus du DOBES sont constitués d’enregistrements audio, de captations vidéo
ainsi que de photographies et de dessins. Toutefois, les corpus ne sont pas librement accessibles
dans leur entiéreté. En effet, certaines parties des corpus sont en acces privé et il est nécessaire de

demander un accés spécial afin de pouvoir les consulter.

4 Conclusion

Le corpus en Mboshi, constitué dans le cadre du projet BULB (Adda et al., 2016), a été utilisé pour
tester la découverte non supervisée de mot. Le test avait pour objectif de tester les différents
algorithmes de segmentation. Plusieurs approches ont été testées: une approche monolingue
utilisant des symboles phonétiques, une approche monolingue utilisant des graphemes et une

approche bilingue utilisant des symboles phonétiques (Godard et al., 2016)

Toutefois les approches employées sont toutes des approches monomodales, ne travaillant que sur
du signal vocal transcrit. A notre connaissance, aucune recherche n’a été menée sur la découverte de
lexique a partir d’un corpus multimodal pour les langues en danger. C'est la raison pour laquelle nous
souhaitons utiliser dans le cadre de nos recherches un corpus multimodal afin de pouvoir extraire du
lexique. Les deux modalités qui nous intéressent sont la vision et la parole. En effet, la plupart des
langues en danger ne disposent d’aucun systéme d’écriture. En utilisant la parole, nos recherches

pourront étre appliquées a toutes les langues en danger. Nous souhaitons également utiliser la

" http://lacito.vif.cnrs.fr/pangloss/ [consulté le 24 mai 2017]
12 http://dobes.mpi.nl/projects/ [consulté le 24 mai 2017]
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vision. En effet, les linguistes se servent régulierement d’'images lors de I’élicitation afin de récolter

de la parole.

Comme mentionné précédemment, il existe peu de corpus librement accessibles sur les langues en
danger. De plus, lorsque ces corpus existent ils ne sont constitués que d’enregistrements audio avec
leur traduction et sont donc la plupart du temps monomodaux. Ainsi, il nous faudra constituer nous
méme un corpus afin de pouvoir tester les performances a grande échelle d’un algorithme de

découverte non supervisée de lexique.

Notre premiére tache consistera donc a créer un corpus multimodal afin de simuler une langue en
danger. Pour ce faire, nous utiliserons des images provenant d’une base de données (MSCOCO)
disposant de légendes en anglais. Ces légendes seront ensuite synthétisées en anglais grace au
logiciel text-to-speech développé par Voxygen®® (conformément a I'approche adoptée par (Bérard et
al., 2016)). Nous disposerons donc d’un corpus constitué d’une image avec plusieurs signaux vocaux

en anglais, langue qui viendra simuler une langue en danger.

La seconde étape de notre travail consistera a utiliser une approche automatique pour extraire
automatiquement du lexique a partir des signaux de parole. Pour ce faire, nous utiliserons de
I’alignement temporel dynamique segmental (Segmental dynamic time warping) et utiliserons la
version optimisée de (Jansen and Durme, 2011) de I'algorithme originellement congu par (Park and

Glass, 2005).

La derniére étape de notre travail de recherche consistera a valider notre protocole sur de vraies
données, c'est-a-dire des données qui ont été obtenues par un linguiste sur le terrain. Dans notre

cas, nous utiliserons des signaux de parole en Mboshi, obtenus par élicitation a partir d’'images.

B www.voxygen.fr [consulté le 24 mai 2017]
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Chapitre 2

Méthodologie de constitution d’un

corpus multimodal de tres grande taille
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Comme spécifié dans la premiere partie de ce mémoire, il n’existe que trés peu de corpus librement
accessibles sur les langues en danger. De plus, nos recherches supposent que les corpus que nous
pourrions trouver soient multimodaux, incluant des images ainsi que des signaux de parole obtenus
par élicitation. Ceux-ci sont donc d’autant plus rares, et lorsque ceux-ci existent, ils sont d’une taille
relativement restreinte. C'est pourquoi il nous a fallu construire un corpus permettant de simuler
une collecte a grande échelle de parole obtenue par élicitation a partir d'images — comme cela est

fait lors d’études sur le terrain pour documenter une langue en danger, par exemple.

Nous détaillerons dans ce chapitre la méthodologie que nous avons suivie afin de construire un tel

corpus.

1 Corpus multimodaux existants pour les langues en danger

Afin que notre corpus simule au mieux celui d’'une langue en danger, il nous a d’abord fallu étudier
les spécificités que présente ce genre de corpus. Nous disposions pour ce faire des trois corpus

suivants, tous d’une taille trés restreinte :

e Extrait du corpus en Mboshi récolté en 2016 par Guy-Noél Kouarata au Congo-Brazzaville

(Blachon et al., 2016) ;

e Corpus en Tima récolté entre 2007 et 2012 par G. J. Dimmendaal et son équipe au Soudan.

Ce corpus est en partie accessible sur le site de DOBES™ ;

e Corpus en Tabaq également récolté par G. J. Dimmendaal et son équipe au Soudan. Celui-ci

est disponible sur le site du SOAS™.

1.1 Corpus en Mboshi

L’extrait du corpus en Mboshi dont nous disposions était constitué de 32 images et de 31 fichiers
audio obtenus par élicitation grace a l'application LIG-Aikuma. L'ensemble des fichiers audio

représente 41 minutes de parole.

A chaque fichier audio est associé un fichier de métadonnées JSON. Celui-ci contient des
informations sur I'appareil ayant servi a I'enregistrement (marque, modele), sur le fichier WAV

enregistré (fréquence d’échantillonnage, nom du fichier WAV, nombre de canaux, durée, date

" http://dobes.mpi.nl/projects/tima/project/ [consulté le 24 mai 2017]
!> https://elar.soas.ac.uk/Collection/MPI143018 [consulté le 24 mai 2017]
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d’enregistrement) et sur le locuteur enregistré (nom, sexe, langue maternelle, région d’origine)®.
Lorsque I'enregistrement est obtenu par élicitation — comme c’est le cas ici — un fichier linker est

créé afin de lier 'enregistrement a I'image ayant été montrée au locuteur.

Les enregistrements comportent plusieurs locuteurs. Sur I'ensemble du corpus, ils sont au nombre de
trois : un homme et deux femmes. Tous les locuteurs n’interviennent pas forcément ensemble sur un
enregistrement, parfois il n’y a qu’'un homme et une femme, ou dans d’autre I'ensemble des trois

locuteurs.

Les fichiers audio sont relativement inégaux en durée, certains faisant moins d’'une minute quand

d’autres dépassent 2 minutes. En moyenne, les enregistrements sont d’'une durée de 1 minute 30.

On peut noter que les locuteurs ne se coupent que trés rarement la parole et ont tendance a parler
chacun a son tour. La qualité des enregistrements est inégale. En effet, un des locuteurs étant plus
éloigné, on I'entend moins nettement que les autres. De plus, des bruits parasites ont également été
enregistrés : pleurs d’enfants, chants d’oiseaux, sirénes. En plus de ces bruits parasites, les
enregistrements ne sont pas uniquement constitués de parole. En effet, il y a aussi de la non-parole,
c'est-a-dire des « stimulations complexes ne comportant pas d’information phonologique » (Signoret,
2010) comme des rires et des bruits de bouches. Les enregistrements comportent également un
certain nombre de disfluences marquant des hésitations (« hmm », « euh »), la surprise (« ah »,

« eh ») ou bien encore I'acquiescement (« Mmhmm »)

Les images ayant servi a l’élicitation se rapportent a I'environnement direct des locuteurs et
montrent des plantes, fruits, légumes, animaux et objets. Les locuteurs avaient pour tache de faire
des commentaires « tant sur l'image, le paysage, 'arriere plan que sur l'intention des gens sur la

photo ou encore I'impression de chacun au vu de ces images. » (Guy-Noél Kouarata)

Les images portent le nom en Mboshi de I'objet principal qu’elles montrent. De ce fait nous avons pu
compter, pour chaque enregistrement, le nombre de fois ou le nom de I'objet apparaissait. La
fréquence d’apparition du nom de l'objet saillant de I'image varie énormément d’'une image a
I'autre, allant de 0 a de 21 apparitions. En moyenne, le nom de I'objet figuré dans I'image apparait
6,5 fois. La liste de I'ensemble des images et du nombre d’occurrences est disponible en annexe a la

page 113.

16 . . . . .

Cependant, lorsque I'enregistrement comporte plusieurs locuteurs, le fichier JSON ne contient que les
données relatives a un seul locuteur et non a I'ensemble des locuteurs. De ce fait, il nous manquait des
informations sur certains locuteurs de ce corpus.
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1.2 Corpus enTima

Le corpus mis en ligne sur la plateforme DOBES indique que celui-ci est constitué de 162 images
couplées a leur fichier de parole. Toutefois, I'ensemble n’est pas entierement accessible, certains
liens vers les fichiers étant brisés. Sur I’ensemble du corpus, nous avons pu récupérer 151 fichiers
audio et 135 images. Les enregistrements ont été faits par deux locuteurs pour lesquels nous

disposons de métadonnées (nom, age, sexe, niveau d’éducation et métier).

Contrairement au corpus en Mboshi, les fichiers audio ne sont pas liés de maniére indépendante a un
fichier de métadonnées indiquant qui a été enregistré. Seul un fichier PDF permet de faire le lien
entre les images et les fichiers audio, mais celui-ci ne mentionne toutefois pas qui est le locuteur. Il

contient cependant la transcription de ce qui a été prononcé ainsi qu’une traduction en anglais.

Comme les images du corpus Mboshi, les images se référent a I'environnement immédiat des
locuteurs. Celles-ci sont plus diversifiées que celles du corpus en Mboshi, on peut notamment voir :
des groupes de personnes, des gros plans sur une partie du corps, des gros plans sur une partie d'un
objet, des images d’objets ou de batiments dans leur contexte, des personnes réalisant des actions,

de la nourriture, des portraits, et des animaux.

Méme si ce corpus est constitué de plus de fichiers audio que le corpus Mboshi, ceux-ci ne
représentent qu’environ 10 minutes de parole. Les locuteurs avaient pour tache de « faire une courte
description de ce qu’ils voyaient sur I'image »"’. Cette tache produisait des enregistrements trés
brefs : les fichiers audio ne font en moyenne que 3.8 secondes. De ce fait, les enregistrements ne

présentent aucune disfluence.

Contrairement au corpus Mboshi, ou les mots clefs sont répétés de nombreuses fois dans un seul
fichier audio, les mots clefs de ce corpus sont répartis sur I’'ensemble des fichiers audio. Cela est d

au fait que les images figurent souvent des objets similaires (hommes, femmes ou enfants).

1.3 Corpus en Tabaq

Le dernier corpus est restreint puisqu’il n’est constitué que de 12 images et d’un seul fichier audio de
6 minutes. De la méme maniére que pour le Tima, il avait été demandé au locuteur de décrire ce qu’il

voyait sur les images. Les enregistrements n’ont été faits que par un seul locuteur.

7 https://hdl.handle.net/1839/00-0000-0000-000E-F767-7@view [consulté le 24 mai 2017]
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Un fichier texte permet de faire le lien entre les images et ce qui a été dit par le locuteur. Ce fichier
contient également des métadonnées indiquant quel chercheur a supervisé I'enregistrement et quel

locuteur a parlé.

Le fichier texte contient les étiquettes temporelles (timecodes) du fichier audio afin de savoir a quel
moment une image a été décrite. Les timecodes sont fins, puisque la description d’'une méme image
peut étre segmentée en plusieurs parties, correspondant aux pauses faites par le locuteur. Les
fichiers audio ont également été transcrits et traduits. Les images, quoique peu nombreuses,
présentent également des situations variées : groupe de personnes, gros plan sur une partie du

corps, animaux et actions.

Bien que de taille tres réduite, ce corpus présente également quelques disfluences, marquant la

réflexion (« mh ») et la surprise (« ah »).

2 Constats

Bien que les corpus précédemment présentés soient de natures différentes, aussi bien par leur taille

que par les méthodes de récolte, ils présentent quelques points communs.

2.1 Images

Tout d’abord, les images sont de natures variées, certaines montrant des objets dans leur contexte
quand d’autres montrent seulement une partie d’'un objet en gros plan. Certaines montrent

également des personnes effectuant des actions quotidiennes.

2.2 Parole

Les enregistrements varient fortement en longueur, certains étant tres courts (Tima) quand d’autres
sont trés longs (Mboshi). Deux raisons sont envisageables pour expliquer cela : la premiére est que
pour le corpus en Tima, on a demandé aux locuteurs de décrire I'image, sans forcément rentrer dans
les détails. La seconde est que pour ce méme corpus, les locuteurs enregistrés n’interagissent pas
entre eux, alors que pour le corpus en Mboshi il y a un véritable dialogue entre les locuteurs. Nous
avons donc des corpus de types différents : un corpus ou I'interaction entre locuteurs est prégnante

et un corpus ou les locuteurs parlent de manieére isolée.

Les corpus en Tima et Mboshi ont tous deux été enregistrés par plusieurs locuteurs. En Mboshi les

locuteurs sont de sexes différents, quand en Tima les deux locuteurs sont des hommes. On peut
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également noter que les locuteurs du corpus en Tima sont d’ages différents (une génération d’écart).
Le corpus en Tabag ne comporte quant a lui qu’un seul locuteur. On peut remarquer que les
locuteurs du corpus Mboshi et Tabaq ont tous produit des disfluences, que ce soit pour marquer un

doute, la surprise ou bien encore |'acquiescement.

Finalement, on peut remarquer que le débit des locuteurs varie d’'une image a l'autre ou d’une prise
de parole a l'autre. Dans le corpus en Mboshi par exemple, les locuteurs font parfois de longues
pauses et adoptent un débit plus lent alors qu’a d’autres moments ils parlent avec un débit rapide.
En Tima et en Tabaq les locuteurs ont tendance a parler lentement, en articulant et en faisant des
pauses marquées apres les groupes de souffle. En Tabagq, le fichier de métadonnées indique que le
locuteur répétait les phrases prononcées afin de « s’assurer qu’au moins un des enregistrements
était correct, puis ensuite il parlait de maniére plus naturelle »*®. Cela tend & montrer que la tache de

description d’image peut mener a des enregistrements assez artificiels et tres controlés.

3 Enrichir un corpus multimodal de grande taille : MSCOCO

3.1 Pourquoi créer un corpus de tres grande taille

Les corpus de langues en danger étant rares et de taille restreinte il nous est apparu nécessaire de
constituer un corpus de grande taille simulant une langue en danger. En effet, si I'on souhaite tester
la performance des algorithmes de découverte non supervisée de lexique, il est souhaitable d’avoir
un corpus suffisamment grand permettant de faire différents types d’expériences. Il serait
notamment envisageable de regarder si I'algorithme est plus performant lorsqu’il s’agit de trouver du
lexique chez un seul locuteur, ou bien encore de regarder si 'algorithme permet de trouver plus
facilement du lexique si le sexe des locuteurs est identique. La création d’un nouveau corpus
permettrait de déterminer les parameétres optimums qu’il faudrait utiliser selon le résultat que I'on
souhaite obtenir. Les corpus de langues en danger ne sont pour la plupart ni annotés ni traduits, et il
est par conséquent difficile d’évaluer la performance des algorithmes, et de voir par exemple si ceux-

ci hypo- ou hyper-segmentent lorsqu’ils identifient du lexique.

De plus, un corpus liant image et parole pourrait servir a d’autres chercheurs travaillant notamment

sur la vision par ordinateur, sur la description automatique d’'images en langue naturelle

'8 https://elar.soas.ac.uk/resources/0200-

A Documention of Tabaq a Hill Nubian language of the Sudan in its sociolinguistic context/0200-
20141220/tabag/annotations/toolbox/Annotations/d12nhkpictures.txt [consulté le 24 mai 2017]
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(captionning), sur I'apprentissage de représentations dans des espaces multimodaux (notamment la
projection d’'images et de parole dans des espaces de représentation communs), etc. Un tel corpus
pourrait également servir aux chercheurs travaillant sur I'acquisition du langage en liant énoncés de

parole et le contexte visuel est fortement lié a I'audition.

3.2 Point de départ : le corpus MSCOCO

MSCOCO est un corpus d’images utilisé pour I'entrainement de systéme de vision par ordinateur.
MSCOCO est I'abréviation de Microsoft Common Objects in Context. C'est la toute I'originalité de ce
corpus qui s’attache a ce que les objets soient présentés dans leur contexte. En effet, la plupart des
corpus d’images présentent une vision stéréotypique des objets ou ils sont « présentés de profil, de
maniére dégagée et situés au centre d’une image soigneusement composée » (Lin et al., 2014) Ce
corpus cherche a prendre le contrepied en présentant des images « reflétant la composition des

scenes de la vie quotidienne » (Lin et al., 2014).

Les images de MSCOCO se subdivisent en trois catégories (Lin et al., 2014) :
1. Lesimages représentant les objets de fagon stéréotypique ;
2. Lesimages représentant les scénes de fagon stéréotypique ;

3. Lesimages représentant des objets ou des scenes de fagon non stéréotypique.

(a) Iconic object images (b) Iconic scene images (c) Non-iconic images

Figure 13 Exemple des différentes catégories d'images (Lin et al., 2014)

Les concepteurs du corpus se sont attachés a faire en sorte que celui-ci contienne une majorité

d’images de la troisieme catégorie.

La distinction de certaines catégories peut étre floue, et cela dépend surtout de I'objet que I'on
considére dans I'image. Ainsi, I'image de ’homme qui se brosse les dents (c) est considérée comme

étant non stéréotypique. Si I'on considére qu’il s’agit de la photographie d’une salle de bain, celle-ci
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est en effet non stéréotypique. Toutefois, si I'on considere I’homme qui se brosse les dents, I'image

aurait, a notre avis, plus sa place dans la catégorie (b) : scéne stéréotypique.

Comme le spécifie le nom du corpus, il s’agit de récolter des images d’objets de la vie quotidienne
(common objects). La sélection des catégories a tout d’abord été faite en regardant les « 1200 mots
les plus fréquemment utilisés pour parler d’objets visuellement identifiables » (Lin et al., 2014). Cette

liste a été enrichie par des catégories données par des enfants de 4 a 8 ans, a qui il avait été

demandé de « nommer tous les objets qu’ils voyaient a I'intérieur et a I'extérieur » (Lin et al., 2014).
Pour terminer, les auteurs ont abouti a 91 catégories d’objets en sélectionnant les catégories qui
apparaissaient le plus fréquemment et qui représentaient le plus d’intérét pour une tache de vision
par ordinateur. Les auteurs assurent que chacun des 91 types d’objets peut « aisément étre reconnu
par un enfant de 4 ans » (Lin et al., 2014). Les catégories d’objets sont assez variées : brosse a dents,

fourchette, éléphant, voiture, personne, etc.

Ainsi chaque image du corpus MSCOCO contient au moins une instance d’une des catégories
sélectionnées. Cependant, il est essentiel de faire remarquer que les images ne contiennent pas que
des instances des catégories sélectionnées, mais également de nombreux autres objets. La présence
de ces objets n’est pas explicitement mentionnée dans les métadonnées de I'image. Toutefois, il peut

arriver que les légendes des images en fassent mention.

A chaque image sont associées cing légendes en anglais décrivant I'image. Dans de trés rares cas,
certaines images ont six légendes, d’autres quatre. Toutes les légendes ont été écrites par des
humains via la plateforme créée par Amazon : Amazon Mechanical Turk. Cette plateforme permet de
subdiviser une tache qui pourrait s’avérer pénible a faire par une seule personne en un grand
nombre de sous-taches réalisées par de multiples personnes rémunérées. Les annotateurs avaient

les consignes suivantes (Chen et al., 2015) :

Décrire toutes les parties importantes de I'image ;

e Ne pas commencer leur description par « ilya »;

e Ne pas décrire les détails peu importants ;

e Ne pas décrire ce qui aurait pu se passer avant ou apres que l'image a été prise ;

e Siune personne apparait, ne pas décrire ce qu’on pense que la personne pourrait dire ;

e Ne pas donner de nom propre ;
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e Faire des phrases d’au moins 8 mots.

De telles consignes permettent de faire en sorte que les légendes soient toutes factuelles et
décrivent réellement ce qui se passe dans les images. Les légendes sont toutes d’une qualité élevée,

puisqu’écrites en langage naturel par des humains.

3.3 Pertinence des légendes

Afin de s’assurer de la pertinence des légendes fournies par les annotateurs, les auteurs ont vérifié

I’accord inter-annotateurs. Celui-ci a été évalué de maniere automatique grace aux scores suivants :

e BLEU,,3,4: score (de précision) permettant de mesurer « la cooccurrence de n-grammes

entre un candidat et une référence » (Chen et al., 2015) ;

e METEOR: score d’alignement entre un candidat et une référence prenant en compte

I'utilisation de synonymes et |'utilisation de stem (radical) a la place des mots entiers ;

e ROUGE, : score (de rappel) permettant de mesurer la ressemblance entre un candidat et une

référence selon la plus longue séquence commune ;

e CIDEr-D : score permettant de mesurer « le consensus dans la description d’'une image grace

a la mesure TF-IDF » (Chen et al., 2015).

Metric Name MS COCO 5 MS COCO c40

BLEU 1 0.663 0.880
BLEU 2 0.469 0.744
BLEU 3 0.321 0.603
BLEU 4 0.217 0.471
METEOR 0.252 0.335
ROUGE;, 0.484 0.626
CIDEr-D 0.854 0.910

Tableau 1 Evaluation du consensus inter-annotateur (issu de Chen et al., 2015 TABLE 1 p.4)

« MS COCO c5 » désigne les images pour lesquelles 5 Iégendes ont été produites et « MS COCO c40 »

désigne 5.000 images pour lesquelles 40 légendes ont été produites.

Les scores BLEU sont faibles, et cela est confirmé par les scores METEOR et ROUGE,. Des scores aussi
faibles peuvent s’expliquer par la longueur des phrases comparées qui sont toutes trés courtes et ne
permettent pas d’avoir beaucoup de mots consécutifs identiques. Ces scores tendent a montrer que

les phrases produites sont relativement diversifiées d’un point de vue syntaxique.
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Toutefois, le score CIDEr-D révele un bon accord inter-annotateurs concernant la pertinence des

descriptions puisqu'’il utilise la mesure TF-IDF :

« La mesure TF [term-frequency] permet de donner un poids plus élevé aux n-grammes
qui apparaissent fréquemment dans les phrases de référence décrivant une image, alors
que la mesure IDF [inverse document frequency] permet de réduire le poids des n-
grammes qui apparaissent de maniére récurrente dans I'ensemble des descriptions »

(Chen et al., 2015)

Cette mesure a été utilisée pour mesurer la pertinence de chacune des légendes d’une image par
rapport a I'ensemble des légendes de toutes les images. On constate que le score est assez élevé, ce
qui signifie que les scripteurs de légendes ont utilisé les mémes mots pour désigner les objets

présents dans l'image.

3.4 Disponibilité de MSCOCO

MSCOCO a été séparé en trois parties : % entrainement (413.915 légendes pour 82.783 images), %
validation (202.520 légendes pour 40.504 images) et % test (379.249 légendes pour 40.775 images)
(Lin et al., 2014). Nous n’avons accés qu’aux légendes d’entrainement et de validation. De ce fait,

nous ne pourrons utiliser que 616.435 légendes provenant de 123.287 images.

Le corpus est librement téléchargeable sur le site de MSCOCO™. Les légendes sont disponibles sous
forme d’un fichier JSON. Afin de pouvoir aisément manipuler le corpus, nous avons utilisé une API en

Python mise & disposition sur GitHub?.

3.5 Comparaison entre MSCOCO et les corpus de langue en danger

3.5.1 Images

Les images de MSCOCO se rapprochent des images des différents corpus précédemment présentés.
En effet, les images de ces derniers montrent des objets de I'environnement immédiat des locuteurs,
relatifs a leur vie quotidienne, en contexte. Cela est également le cas pour les images issues de
MSCOCO. La différence majeure entre les images de MSCOCO et celles des autres corpus tient aux
objets photographiés. En effet, I'environnement d’un locuteur d’un pays occidental différe largement

de I'environnement des locuteurs soudanais ou congolais. Ainsi, il est normal de constater que

' http://mscoco.org/home/ et http://mscoco.org/dataset/#download [consultés le 24 mai 2017]
%% https://github.com/pdollar/coco [consulté le 24 mai 2017]

52


http://mscoco.org/home/
http://mscoco.org/dataset/#download
https://github.com/pdollar/coco

certaines catégories de MSCOCO (tel qu’air dryer ou baseball bat) n’apparaitront pas dans de

véritables corpus de langues en danger.

On peut également constater que les images des corpus des langues en danger correspondent aux
trois types d’images présentes dans le corpus MSCOCO. Une comparaison des images des différents

corpus peut étre consultée en annexe a la page 120.

L’ensemble des images de MSCOCO provient de Flickr®, qui est un site de partage de photos. Ainsi,
une majorité de photos de ce corpus a été faite par des amateurs, tout comme les images de nos
corpus de références, prises par des linguistes de terrain et non par des professionnels de la

photographie.

3.5.2 Légendes

Les légendes des images de MSCOCO se rapprochent des descriptions faites en Tima, les légendes de
ce corpus étant trés courtes. Elles sont relativement semblables aussi bien sur le fond que sur la

forme aux légendes présentes dans MSCOCO.

Les descriptions d’images en Tabaqg sont intermédiaires. En effet, certaines sont courtes — se
rapprochant ainsi de ce qui a été fait en Tima — quand d’autres sont plus longues et plus proches de

ce qui a été produit en Mboshi (description des paysages, descriptions des intentions).

Légendes Tima® Légendes Tabaq

P 22
LU HC b ol (traduites en anglais) (traduites en anglais)

a plate that has fruit on top of this picture shows surely a Tima

the girl is roasting coffee

it. mountain
a plate of fruit sits on a table | the baobab fruit is is hanging | a small boy is riding on a
near a bookshelf. high in the tree (sic.) bicycle, and this is surely a cart

and in this picture, two small
a close up of a plate of fruit | the groundnuts are on top of | girls have a jerrycan, it is just
with oranges the granary water that they are going to
bring

Tableau 2 Comparaison des légendes des corpus MSCOCO, Tima et Tabaq

*! https://www.flickr.com/ [consulté le 24 mai 2017]
*? |ssues de I'image disponible 3 http://mscoco.org/explore/?id=415378 [consulté le 24 mai 2017]
> https://hdl.handle.net/1839/00-0000-0000-000E-F766-9@view [consulté le 24 mai 2017]
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4 Oralisation des légendes de MSCOCO

Les légendes de MSCOCO sont toutes écrites et aucune n’a été enregistrée par quelque locuteur que
ce soit. Afin d’avoir un corpus multimodal liant des images a la parole il est nécessaire que les

légendes des images soient prononcées.

4.1 Précédentes tentatives pour oraliser des légendes

Pour oraliser les légendes de MSCOCO nous faisons face a deux possibilités : employer de véritables
humains pour qu’ils enregistrent les légendes une a une, ou employer un systeme de synthése de la

parole.

La premiére approche a été choisie a deux reprises par (Harwath and Glass, 2015) et (Harwath et al.,
2016). (Harwath and Glass, 2015) ont choisi de faire enregistrer les légendes du corpus Flickr8k par
de vrais locuteurs. Ils ont eu recours pour ce faire a la plateforme Amazon Mechanical Turk. Ce
corpus est composé de 8000 images qui ont chacune 5 légendes — soit 40.000 légendes en tout.
(Harwath et al., 2016) se sont orientés vers un corpus différent, le corpus Places205. Contrairement a
Flickr8k, les images de ce corpus n‘ont pas de légende. Ainsi, les locuteurs (Turker’®) avaient pour
tache « d’enregistrer librement une légende pour chacune des images, en décrivant les objets
saillants dans la scéne » (Harwath et al., 2016). 120 000 images ont été décrites en suivant cette
méthodologie. (Harwath et al.,, 2016) annoncent qu’ils « prévoient de rendre leur corpus
publiqguement accessible dans un futur proche ». Cependant, six mois apres la rédaction de leur
article, le corpus n’est toujours pas disponible au public. Nous n’avons pas non plus trouvé trace de la

version audio de Flikr8k.

(Chrupata et al., 2017) ont quant a eux décidé d’utiliser un systéeme de synthése vocale afin de créer
leur corpus. lls ont synthétisé 8 000 images de MSCOCO grace au systéme de synthése vocale de
Google (Google text-to-speech). Selon les auteurs, I'utilisation d’un tel systeme permet de générer de
la parole « réaliste et de haute qualité » (Chrupata et al., 2017). Toutefois, |'utilisation d’une telle
méthode présente quelques faiblesses, puisque ce systéeme « n'utilise qu’une seule voix, et ne

permet pas la modification de la vitesse ou I'ajout de bruit ambiant » (Chrupata et al., 2017).

Dans notre cas, faire enregistrer plus de 600 000 légendes par de vrais locuteurs serait une véritable
gageure, quand bien méme les légendes sont relativement courtes. Cette option n’était donc

clairement pas envisageable tant du point de vue du coup humain que financier. Nous avons donc

** personne travaillant par le biais de la plateforme Amazon Mechanical Turk
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choisi d’utiliser la synthése vocale pour créer notre corpus. Afin de pallier les problémes justement
pointés par (Chrupata et al., 2017) nous utiliserons le systéme de synthése vocale de la société
Voxygen qui dispose de bien plus d’atouts que Google text-to-speech, comme nous allons le voir dans

la section suivante.

4.2 Systeme de Voxygen

Le systéme de Voxygen permet de faire de la synthése vocale par concaténation, contrairement au
systeme de Google qui est un systéme paramétrique. La synthése paramétrique « consiste a
déterminer un modéle numérique de I'ensemble des productions vocales d’un locuteur. [...] Ces
modeéles sont alors utilisés pour générer le signal de parole »*. La synthése par concaténation
procéde quant a elle « par juxtaposition de segments de parole préalablement enregistrés »”. Une
telle approche permet de retranscrire « les richesses et les nuances des sons originaux » (Schwarz,

2007) et rend le texte synthétisé trés naturel.

4.3 Solutions aux problemes pointés par Chrupata et al.

Les légendes étant en anglais, nous utiliserons les voix américaines et britanniques dont dispose
Voxygen. Les locuteurs britanniques sont au nombre de quatre : un homme (Paul) et trois femmes
(Elizabeth, Judith et Bronwen). Les locuteurs américains sont au nombre de quatre également : deux
hommes (Phil et Bruce) et deux femmes (Amanda et Jenny). L'utilisation de huit voix différentes

permet de pallier le probléme d’une voix unique pointé par (Chrupata et al., 2017).

Afin d’apporter une solution au second probleme, a savoir la modification de la vitesse, nous
utiliserons le logiciel SOX. Ce logiciel permet de facilement travailler sur des fichiers audio et
notamment de modifier leur vitesse grace a la commande tempo. Cette commande permet de
modifier la vitesse d’un fichier audio sans en modifier la hauteur (pitch). Afin que la modification de
la vitesse n’affecte pas le réalisme des légendes générées, nous avons limité la modification de la
vitesse a 10 % de la vitesse originale. Si elle est modifiée, la vitesse sera soit 10 % plus lente, soit 10 %

plus rapide.

4.4 Serveur de synthése de Voxygen

Les premiers tests que nous avons menés ont été faits en utilisant le service en lighe Voxygen TTS

Studio. Toutefois, au vu du nombre important de légendes a synthétiser, Voxygen a accepté de nous

®> https://www.voxygen.fr/content/la-synthese-vocale-ou-text-speech [consulté le 24 mai 2017]
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fournir un autre produit : Voxygen TTS Server. Ce produit permet d’installer directement I'équivalent
du Voxygen TTS Studio sur n‘importe quelle machine. Ainsi, la synthese se fait directement sur la

machine sans nécessiter de faire appel au serveur a distance.

Le serveur que nous avons installé est composé de deux parties : un layer TCP ainsi qu’un layer HTTP.
Le layer TCP est le module principal du systeme puisque c’est cette partie qui est chargée d’analyser
le texte a synthétiser, et de générer le fichier WAV. Le layer HTTP est lui chargé de contacter le layer
TCP et de récupérer le fichier WAV généré. Il aurait été possible de nous passer du layer HTTP,
toutefois les scripts que nous avions précédemment développés étaient compatibles avec celui-ci —

moyennant une adaptation a Python 3.5.

5 Ajout de disfluences

Les phrases prononcées par les locuteurs de nos corpus de référence contiennent de nombreuses
disfluences, certaines exprimant le doute, la surprise ou bien encore I'acquiescement. Bien entendu,
de par leur caractere écrit, le légendes n’en contiennent pas. Nous allons donc ici nous interroger sur
la pertinence de I'ajout de telles disfluences lors de la synthése vocale en vue de rendre notre corpus

plus réaliste.

5.1 Eléments de définition
(Constant and Dister, 2012) définissent les disfluences ainsi :

« Les disfluences, phénomeéne propre a l'oral, ont la particularité de briser la linéarité
syntaxique de I'énoncé dans lequel elles apparaissent. Elles constituent une interruption

(souvent momentanée, parfois définitive) dans le déroulement de I’énoncé. »
(Bortfeld et al., 2001) identifient quatre types de disfluences en anglais :
e Les répétitions (« repeats ») : le locuteur répete un mot ou un syntagme ;

e Les reprises (« restarts ») : le locuteur s’interrompt au milieu d’un mot pour reprendre avec

un mot différent ;
e Les interjections (« fillers ») : telles que « uh », « um », « ah », etc. ;

o Les expressions d’édition (« editing expressions ») : telles que « | mean », « sorry », « 0ops ».
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(Clark and Fox Tree, 2002) identifient plusieurs fonctions aux interjections, dont celles d’exprimer
I’état de ses connaissances (« huh », « oh ») ou encore d’exprimer sa surprise (« ah », « hah »). Nous
retrouvons ces mémes phénomeénes dans nos corpus de référence. Nous n’avons pas constaté la
présence de reprises, de répétitions ou d’expression d’édition dans nos corpus. Toutefois, étant
donné que ceux-ci étaient dans une langue étrangere, constater de tels phénomenes s’avere tres

difficile, voire impossible si I’on n’en est pas locuteur natif.
(Bortfeld et al., 2001) signalent que les interjections peuvent se situer a différents endroits :

« Les locuteurs utilisent les interjections pour commencer leur tour de parole, pour le
terminer, de maniere isolée (l'interjection formant I'ensemble du tour de parole), a

I'intérieur des phrases, interrompant ainsi des phrases qui auraient sinon été fluides. »

Plusieurs raisons ont été avancées par (Bortfeld et al., 2001) pour expliquer la présence des
disfluences tout en précisant qu’'un méme phénomene peut avoir plusieurs causes et fonctions
différentes. L'auteur indique notamment que la présence de disfluences peut étre liée a une « tache
de planification plus importante » (Bortfeld et al., 2001). Ainsi, une interjection telle que « uh » ou
« um » peut signaler que locuteur est peu certain de la réponse qu’il donne ou bien encore qu'il
« éprouve des problémes et demande de I'aide » (Bortfeld et al., 2001). (Clark and Fox Tree, 2002)
identifient une autre fonction aux interjections telles que « uh » en précisant que celles-ci ont
tendance « a augmenter I'attention [de I'interlocuteur] vis-a-vis du discours qui suit » (Clark and Fox
Tree, 2002). (Bortfeld et al., 2001) précisent également que les disfluences peuvent servir a gérer les
tours de parole. Cela peut expliquer le fait que les dialogues Mboshi contiennent plus de disfluences

qgue les monologues en Tima et Tabag.

5.2 Pertinence de I'ajout de disfluences

Ainsi, ajouter des disfluences aux légendes de MSCOCO serait justifié. En effet, la description d’image
est une tache qui demande des efforts de planification et ou les locuteurs sont souvent amenés a
chercher leurs mots. En situation de dialogue, en plus de signaler I'incertitude du locuteur, elles

permettraient d’organiser les tours de parole.

Nous avons donc décidé d’ajouter des disfluences aux légendes de MSCOCO. Toutefois, nous
n’ajouterons que des interjections. (Bortfeld et al., 2001) signalent que dans leur corpus les
expressions d’édition étaient en petit nombre. Les sujets de leur expérience avaient pour tache de

décrire et de classer des images (images d’enfants et de tangram) selon un certain ordre. Sans étre
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exactement identique, cela s’apparente a ce qui est demandé lorsqu’un locuteur est sollicité pour

une tache d’élicitation par image, ou le locuteur décrira I'image.

Nous avons également écarté les reprises et les répétitions. Tout d’abord elles sont bien moins
fréquentes que les interjections : 1.94 et 1.47 respectivement tous les 100 mots, contre 2.56 pour les
interjections (Bortfeld et al., 2001). Les reprises seraient compliquées a gérer automatiquement. En
effet, comment choisir quel mot couper, et par lequel le remplacer ? Cette tache serait trop ardue et
nuirait a la qualité des légendes, qui rappelons-le, ont été écrites par des humains.
Les répétitions seraient également compliquées a gérer. Quels segments serait-il justifié de répéter ?
De la méme maniére, cela pourrait nuire a la qualité des légendes. En effet, il faudrait s’assurer que
la répétition soit faite a un endroit plausible d’un point de vue grammatical. De plus, les répétitions
changeraient la fréquence d’apparition des mots dans le corpus. Dans ce cas, comment s’assurer que

la fréquence des mots soit réaliste ?

5.3 Fréquence des disfluences

Dans une perspective de réutilisabilité du corpus, il n‘est pas souhaitable d’ajouter trop de
disfluences. En effet, I'ajout de disfluences est nécessaire dans le cadre de nos recherches afin de
rendre le corpus plus réaliste. Toutefois, pour d’autres recherches, I'ajout de trop nombreuses

disfluences pourrait étre un frein a 'utilisation du corpus que nous avons créé.

(Bortfeld et al., 2001) indiquent qu’il y a en moyenne 2,56 interjections tous les 100 mots dans leur
corpus. Les légendes des images comportant en moyenne 10,7 tokens, I'ensemble des légendes pour
une méme image totalise donc une moyenne 53,5 tokens. Si I’'on se réfere aux chiffres de (Bortfeld et
al., 2001) il faudrait donc qu’il y ait 1.28 interjection sur I'ensemble des 5 légendes. Ainsi, il y aura en

moyenne 1 [égende présentant une disfluence sur les 5.

(Clark and Fox Tree, 2002) signalent que les locuteurs de leur corpus produisent entre 1,2 et 88,5
interjections tous les mille mots. Si I'on suivait ces chiffres, cela reviendrait a faire en sorte que
I’ensemble des 5 légendes contiennent entre 0,05 et 4,425 interjections, soit entre 0% et 88,5 % de

légendes disfluentes.

On voit combien les chiffres different d’un locuteur a 'autre, et cela explique certainement les
différences constatées d’un auteur a I'autre. Nous avons donc choisi d’intégrer dans le corpus 30 %
de légendes disfluentes. En intégrer plus rentrerait en effet en contradiction avec notre volonté de

pouvoir réutiliser le corpus dans d’autres contextes.
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5.4 Localisation des disfluences

(Bortfeld et al., 2001) indique que lorsqu’une interjection est présente a l'intérieur d’une phrase, elle
se positionne dans la majorité des cas soit dans un syntagme verbal, soit dans un syntagme nominal.
Nous n’avons toutefois trouvé aucune information plus spécifique qui indiquerait ou précisément
pourrait se situer une interjection. Ainsi, nous avons décidé d’ajouter les interjections soit apres un
déterminant, soit avant un nom. En effet, (Bortfeld et al., 2001) précisent que les interjections
peuvent servir a indiquer « des difficultés a retrouver le mot a venir ». Ainsi, il semble plus probable
gue les interjections soient positionnées avant un mot qui a une charge sémantique forte (adjectif ou

nom), plutét que devant des mots outils.

6 Pipeline complet pour I'oralisation des légendes de MSCOCO

Nous allons détailler dans cette section I'algorithme que nous avons mis en place pour synthétiser les

légendes.

foreach image
foreach 1légende

locuteur < rand select (locuteur) [P(locuteur)=1/8]
disfluence <« rand select(disfluence) [P (~disfluence)= | P(disfluence)=

if disfluence
position <« rand select(position disfluence) [P(début|milieu|fin)= 1
disfluence selectionnée <«—rand select(disfluence | locuteur)
légende ~ ajout disfluence(légende, position, disfluence selectionnée)

fichier wav < synthése voxygen (légende, locuteur)
fichier wav «—rand select(vitesse) [P( | | )= ]

écrire métadonnées (légende, locuteur, vitesse, disfluence [, position])

6.1 Sélection du locuteur

Pour chaque image du corpus MSCOCO nous récupérons I'ensemble des Iégendes lui appartenant.
Pour chacune des légendes récupérées, nous sélectionnons aléatoirement un locuteur qui
prononcera cette légende. Le choix de chacun des locuteurs est équiprobable. Ainsi, le corpus sera
équilibré, et chaque locuteur aura prononcé en moyenne le méme nombre de légendes que les

autres.
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6.2 Ajout d’'une disfluence

Nous décidons par la suite si nous ajoutons une disfluence ou non. La probabilité de ne pas ajouter
de disfluence est de 0,7 et celle d’en ajouter une est de 0,3. Si nous ajoutons une disfluence nous
sélectionnons ensuite sa position : soit au début, soit au milieu, soit a la fin de la phrase. Chacune des
positions a une chance équiprobable d’étre sélectionnée. Ainsi, les légendes qui contiendront une
disfluences seront équitablement réparties entre celles qui en on une au début, celles qui en ont une

au milieu et celles qui en ont une a la fin.

Si nous avons décidé d’ajouter une disfluence, nous sélectionnons une disfluence en fonction de la
position choisie et du locuteur sélectionné. En effet, tous les locuteurs ne sont pas a méme de
prononcer I'ensemble des disfluences. La synthése étant une synthése par concaténation basée sur
un corpus, si la disfluence n’est pas présente dans le corpus initial, elle ne sera pas prononcée
correctement. Afin d’éviter l'inclusion de disfluences dont la prononciation ne se révélerait pas
suffisamment naturelle, nous avons étudié quelles disfluences pouvaient étre prononcées par un
locuteur a une position donnée. Le tableau en annexe page 124 montre pour chaque locuteur quelles

sont les disfluences envisageables pour chacune des positions.

Nous n’avons pas fait figurer de disfluence marquant I'approbation (« MmHmm »). En effet, tous nos
tests ont échoué, et aucune voix de synthése ne donne de prononciation correcte. Cette disfluence
aurait pu se révéler intéressante, particulierement si les |égendes d’une méme image sont réunies en

un seul fichier. Cela aurait pu permettre de donner plus de naturel au dialogue.

Le critere principal pour décider si une disfluence pouvait étre prononcée ou non était la prosodie. Si
la prosodie était semblable a ce qu’un vrai locuteur aurait pu prononcer, la disfluence était validée,
sinon elle était rejetée. Nous avons exclu la prononciation de disfluences indiquant la surprise (telles
que « oh », « ah », « um oh », etc.) en fin de phrase, car celles-ci n’étaient pas naturelles. De la méme

maniére, celles-ci ne peuvent pas apparaitre au milieu des phrases.

Nom du fichier

Légende sans disfluence

Légende avec disfluence

Début

73_748185_Jenny_Beginning_1-0

The back tire of an old style
motorcycle is resting in a
metal stand.

Ah. The back tire of an old
style motorcycle is resting in
a metal stand.

488 68454 Bronwen_Beginning_1-1

A batter goes to hit the ball
just thrown to him from the
pitcher.

Um, oh. A batter goes to hit
the ball just thrown to him
from the pitcher.

285 _668473_Elizabeth_Beginning_1-1

A close up picture of a brown
bear's face.

Um, ah. A close up picture of
a brown bear's face.

Milieu
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241_394357_Jenny_Middle_1-1

A man standing holding a
game controller and two
people sitting.

A, uh, man standing holding a
game controller and two
people sitting.

143_496462_Judith_Middle_1-1

Several birds are sitting on
small tree branches.

Several, er, birds are sitting
on small tree branches.

Fin

502_652841_Jenny_End_0-9

A furry, black bear standing
in a rocky, weedy, area in the
wild.

A furry, black bear standing
in a rocky, weedy, area in the
wild, uh.

359 199256_Judith_End_1-0

A traffic light over a street
surrounded by tall buildings.

A traffic light over a street
surrounded by tall buildings,

um.

Tableau 3 Exemple de légendes contenant des disfluences

6.3 Synthese et perturbation de la vitesse

Avant de synthétiser les légendes, celles-ci sont d’abord normalisées: passage du texte en
minuscule, ajout d’'une majuscule au début et d’un point a la fin si aucun autre signe de ponctuation

final n’est présent.

La légende est ensuite envoyée au systeme de Voxygen qui nous donne en sortie un fichier WAV. La
fréquence d’échantillonnage a été fixée a 16.000 Hz. Cette fréquence d’échantillonnage est
suffisante pour faire des traitements de la parole par la suite et permet d’avoir des fichiers plus
légers que si la fréquence d’échantillonnage par défaut (48.000 Hz) avait été conservée. La vitesse du
fichier peut ensuite étre modifiée. Soit elle est conservée telle quelle, soit elle est accélérée ou

ralentie de 10 %.

La derniére étape du traitement est de générer un fichier de métadonnées associé au fichier audio.

7 Fichiers audio et métadonnées

Comme nous avons pu le constater précédemment, I'ensemble des corpus dispose de fichiers de
métadonnées liés aux fichiers audio. Il nous semble donc important que chacun des fichiers audio
soit également lié a un fichier de métadonnées. Cela permettra également de savoir quel est le texte

qui a été synthétisé, par quel locuteur, a quelle vitesse, etc.

Nous avons fait en sorte que le nom du fichier WAV a lui tout seul permette de donner suffisamment
d’informations sur la légende qui a été synthétisée, sans pour autant avoir a ouvrir le fichier de

métadonnées. La convention de nommage suivante a été adoptée :
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IDimage_IDca ption_Locuteur26_Position Disfluence27_Vitesse28

Chaque fichier audio est lié a un fichier de métadonnées JSON qui porte le méme nom que le fichier
WAV, extension exceptée. Ce fichier — dont un exemple est visible en annexe a la page 125 — donne

les informations suivantes :
e |ID del'image a laquelle appartient la légende (imgID) ;
e ID le lalégende synthétisée (captionID) ;
e Nom du fichier WAV (wavFilename) ;
e Le nom du locuteur (speaker) ;
e Ladurée du fichier WAV (duration) ;
e La modification de la vitesse (speed) ;
e Le texte de la Iégende (synthesisedCaption) ;

e La position de la disfluence et sa valeur (disfluency) ;

Le timecode de chacun des mots, syllabes et phonémes synthétisés (timecode).

Les timecode sont directement fournis par le systeme de Voxygen. Nous avons décidé de conserver
cette information qui peut s’avérer précieuse pour de nombreuses taches. Notre recherche portant
sur la découverte non supervisée de lexique, nous pourrons facilement vérifier si le « token »

découvert correspond a un mot, ou seulement a une portion de mot.

8 Réalisme du corpus

Les légendes du corpus ayant été oralisées par un systeme de synthése (text-to-speech), il est naturel
de s’interroger sur le réalisme et la qualité d’un corpus ainsi créé. La premiére remarque que nous
pouvons faire est que notre corpus comporte beaucoup moins de locuteurs que les corpus créés par
(Harwath and Glass, 2015) et (Harwath et al., 2016) qui comportent respectivement 183 et 1163
locuteurs. Toutefois, ceux-ci ne sont pas disponibles librement. Le nétre n’en comporte que huit.

Avoir si peu de locuteurs permet-il d’avoir assez de variations ?

*® Une valeur possible parmi : Paul, Bronwen, Judith, Elizabeth, Bruce, Jenny, Amanda et Phil
? Une valeur possible parmi : Beginning, Middle et End
*® Une valeur possible parmi : 0-9, 1-0 et 1-1
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Nous avons donc procédé a des mesures afin de nous assurer de ce fait, et avons calculé la variabilité
interlocuteurs et la variabilité interlocuteurs grace a des mesures de dynamic time warping (DTW). Le
DTW permet de « mesurer la similarité de deux énoncés directement au niveau acoustique » (Park

and Glass, 2005).

Nous avons sélectionné 99 légendes (visibles en annexe a la page 126) appartenant a 20 images que
nous avons fait synthétiser par les huit voix de Voxygen et par la voix de Google text-to-speech. Afin
d’avoir un point de comparaison avec une voix naturelle, nous avons également enregistré chacune
des légendes avec notre propre voix. Nous avons ensuite sélectionné pour I'ensemble des 5 légendes
d’une image, un mot qui était répété dans des contextes plus ou moins différents. La portion de

signal correspondant a ce mot a ensuite été extraite via un script Praat.

Les mesures de DTW ont été faites grace a deux modules Python. Le premier, Librosa, a permis
d’obtenir les vecteurs de paramétres MFCC. Le second, DTW? a permis de faire le calcul de DTW en
utilisant comme mesure de co(t la distance euclidienne minimale entre deux points des vecteurs

d’entrées.

8.1 Variabilité intra- et inter-locuteurs

Nous avons extrait les paramétres MFCC de chacun des segments et avons fait un calcul de DTW
entre tous les segments d’'une méme image d’un locuteur et tous les autres segments appartenant a
la méme image d’un autre locuteur, et ce pour tous les locuteurs. Nous avons ensuite fait la
moyenne des valeurs de DTW de toutes les images pour chacune des paires de locuteurs. Nous avons

également comparé entre eux tous les segments d’'une méme image d’'un méme locuteur.

Amanda | Bronwen | Bruce | Elizabeth | Jenny | Judith | Paul Phil | William| gTTS

Amanda | 38,28 60,80 | 66,10 | 62,00 | 53,30 | 61,67 | 69,43 | 68,93 | 70,41 | 69,67

Bronwen | 60,80 37,39 | 61,75 | 52,89 | 52,84 | 57,34 | 57,06 | 62,23 | 72,19 | 63,77

Bruce 66,10 61,75 | 38,35 | 59,34 | 54,68 | 64,65 | 57,23 | 54,83 | 77,02 | 69,71

Elizabeth | 62,00 52,89 | 59,34 | 34,04 | 53,17 | 56,13 | 58,87 | 62,44 | 71,83 | 65,27

Jenny 53,30 52,84 | 54,68 | 53,17 | 38,30 | 56,00 | 61,02 | 60,05 | 69,21 | 62,28

Judith 61,67 57,34 | 64,65 | 56,13 | 56,00 | 47,49 | 64,94 | 67,59 | 72,08 | 64,16

Paul 69,43 57,06 | 57,23 | 58,87 | 61,02 | 64,94 | 40,54 | 60,37 | 73,73 | 68,41

Phil 68,93 62,23 | 54,83 | 62,44 | 60,05 | 67,59 | 60,37 | 45,57 | 79,60 | 75,38

William | 70,41 72,19 | 77,02 | 71,83 | 69,21 | 72,08 | 73,73 | 79,60 | 46,47 | 76,74

gTTS 69,67 63,77 | 69,71 | 65,27 | 62,28 | 64,16 | 68,41 | 75,38 | 76,74 | 45,77

Tableau 4 Tableau de variabilité inter- et intra-locuteurs

*® Module créé par Pierre Rouanet et disponible a I'adresse suivante https://github.com/pierre-rouanet/dtw
[consulté le 24 mai 2017]
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Figure 14 Graphique de la variabilité intra- et inter-locuteurs

La premiere chose que l'on peut remarquer est que lorsque I'on compare entre eux tous les
segments d’'une méme image d’'un méme locuteur, les valeurs de DTW sont les plus faibles
(diagonale verte du tableau, matérialisée par les minimales de chacun des locuteurs du graphique).
Cette remarque est valable pour I'ensemble des voix, que ce soit celles de Voxygen, celle de Google
ou notre propre voix. Cela signifie que la variabilité intra-locuteur est donc plus faible que la

variabilité inter-locuteurs, ce qui est tout a fait logique.

On pourrait s’interroger sur le fait que la variabilité intra-locuteur ne produise pas des valeurs de
DTW nulle. En effet, intuitivement, on pourrait s’attendre a constater ce phénomene puisque I'on
compare les mémes mots d’'un méme locuteur, générés par un systéme de synthese par corpus.
Toutefois, ce n’est pas le cas, car la prononciation d’'un méme mot varie chez un méme locuteur, et

ce pour deux raisons :

e Le mot n’appartient pas forcément au méme bloc prosodique qu’une autre de ses
occurrences. Ainsi, si I'on prend ces deux phrases contenant le mot frisbee, on constate que
le mot noccupe pas la méme position dans la phrase, et appartient par conséquent a deux

blocs prosodiques différents :
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o} A young boy throwing a frisbeeIin a grassy field.
~~
o} A young boy in the parkIthrowing a frisbee.
~

Dans le premier cas, le mot frisbee est situé a la fin d’un bloc prosodique qui n’est pas situé
en fin de phrase, de ce fait, la voix a tendance a monter afin d’annoncer que la phrase n’est
pas finie. Dans le second cas, frisbee, est situé en fin de bloc prosodique lui-méme situé en
fin de phrase. De ce fait, la voix a tendance a baisser afin d’annoncer que la phrase est

terminée.
e Le mot apparait avec un contexte gauche et un contexte droit différents.

o A cardriving through a tunnel under buildings

a kar 'drarvin 6ru a 'tanal 'andar 'bildinz*°

o Car passing through a very small tunnel in a city street.

kar 'paesin Bru a 'veri smol ‘tanal n o 'stti strit.*°

Si I'on prend par exemple des deux occurrences du mot tunnel dans les phrases précédentes,
on peut constater que les sons a gauche et a droite des deux occurrences du mot sont
différents. Ainsi, le phénoméne de coarticulation aura tendance a rendre les deux

prononciations légerement différentes, a cause de I'influence des sons adjacents.

A cela, viennent s’ajouter les perturbations de vitesse — ralentissement et accélération — que nous
avons implémentées. On peut constater que notre voix est celle qui produit les écarts de DTW les
plus forts par comparaison aux autres voix: elle présente le plus de variabilité inter-locuteurs.
Toutefois, la variabilité inter-locuteurs des autres voix, méme si elle est inférieure a la notre, n’est
pas négligeable. Notre corpus, méme si composé uniguement de voix synthétiques, présentera donc
une variabilité relativement semblable a ce que l'on aurait pu obtenir avec des vraies voix
convoquées pour une tache d’oralisation — elles aussi trés artificielles — via la plateforme Amazon

Mechanical Turk par exemple.

De plus amples détails sur la variabilité intra-locuteur mot par mot sont disponibles en annexe a la

page 129.

* Transcription effectuée automatiquement par http://lingorado.com/ipa/ [consulté le 24 mai 2017]
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9 Statistiques sur le corpus créé

La synthése de I'ensemble du corpus de MSCOCO (train2014 et val2014) a duré six semaines sur un
serveur de type PC de bureau® : 202 654 légendes pour val2014 et 414.113 légendes pour train2014
ont été synthétisées. L'ensemble des fichiers WAV créés représente un peu plus de 604 heures de

parole. L'ensemble des fichiers, audio et métadonnées, occupent un espace de 75 Go environ.

En moyenne, les légendes de I'ensemble du corpus comportent 10,79 tokens et la durée moyenne du

fichier WAV généré est de 3,52 secondes.

B Nombre de légendes
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Figure 15 Nombre de tokens par légende
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Figure 16 Durée des fichiers WAV

31 Sur un ordinateur Ubuntu 16.04 64 bits, RAM : 3.8 Gio, Processeur : Intel Core 2 Duo @ 2.93GHz x 2, Carte
Graphique Intel G41, Disque Dur 2 To
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Comme le montrent les deux graphiques Figure 15 et Figure 16 certaines légendes ont un nombre
tres élevé de tokens. Toutefois, elles sont en nombre anecdotique : le nombre de légendes ayant un
nombre de tokens supérieur ou égal a 20 représente moins de 1% du corpus. De la méme maniére,

les légendes ayant une durée de plus de 6 secondes représentent 1,5% du corpus seulement.

Nous avons également souhaité regarder la diversité lexicale de notre corpus. Pour ce faire nous
utilisons la mesure Type Token Ratio (TTR). Plus cette valeur sera élevée, plus le texte aura une
grande variété lexicale. Lorsque cette valeur est faible, cela signifie que le lexique est peu varié et
particulierement prédictible, c'est-a-dire que I'entropie est faible. Afin de pouvoir comparer le TTR de
notre corpus, nous I'avons également calculé sur le corpus Europarl ainsi que sur un corpus de textes

d’articles de journaux. Le TTR est calculé de la maniére suivante :

nombre de types de tokens
TTR = x 100
nombre de tokens

Le TTR de notre corpus est de 0,40%, celui du corpus Europarl est de 0,18% et celui du corpus
d’articles de journaux est de 1,67%. Le TTR de notre corpus est donc plutot faible, mais cela n’est pas
surprenant. En effet, les légendes se rapportent a des images qui contiennent au moins un objet
d’une des 91 catégories de MSCOCO. De ce fait, le lexique utilisé par les scripteurs était trés orienté,

et laissait peu de place a la variété.

10 Points a améliorer

10.1 Synthese

Nous avons découvert — apres le lancement de la synthese des légendes — que notre synthése aurait
pu étre faite de maniere plus fine. En effet, le systeme de Voxygen est compatible avec le langage

SSML (Speech Synthesis Markup Language).

Lorsque nous utilisions Voxygen TTS Studio la seule option dont avions connaissance pour faire
synthétiser du texte était d’envoyer un texte brut. De ce fait, lorsque nous avons pu installer un
serveur sur notre propre machine, nous avons conservé ce systeme. Ce langage aurait permis d’avoir

un controle plus fin sur le texte synthétisé.

Ainsi, les balises <emphasis>, <prosody> et <phoneme> permettent de contréler avec
précision la prononciation. <emphasis> permet de mettre de I'emphase sur les mots situés a

I'intérieur de celle-ci. <prosody> permet de jouer finement sur la prosodie, en permettant
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notamment de contrbler le débit et la hauteur de la voix de certaines portions de phrase.
<phoneme> permet finalement de synthétiser une suite de phoneme. Cette balise aurait
notamment permis de synthétiser les disfluences que les locuteurs n’arrivent pas a prononcer

comme « MmHmm ».

10.2 Disfluences

Il arrive que certaines disfluences au milieu ne soient pas correctement ajoutées comme dans les

exemples suivants :

e« Three laptops stacked on, huh, top of each other, from largest to smallest with a cell phone

on the top. »*
e «A man standing on a tennis, um, court holding a racquet. »*

Le probléme est lié a TreeTagger qui n’identifie pas correctement les expressions polylexicales. En
effet, « on top of » et « tennis court » devraient étre considérés comme un tout, ce qui n’est pas le

cas ici.

Nous avons également mentionné en annexe a la page 132 les problemes que nous avons rencontrés

lors de la synthése du corpus.

11 Manipulation du corpus

Afin de pouvoir naviguer dans le corpus, nous avons créé un script Python permettant de facilement

le manipuler.®

Nous avons fusionné I'ensemble des fichiers de métadonnées JSON dans une base de données au
format SQLite. Avoir une base de données SQL est bien plus pratique pour parcourir le corpus que
des fichiers JSON indépendants et permet a I'utilisateur de formuler toutes les requétes qu’il
souhaite. Notre script Python fait I'interface entre la base de données et I'utilisateur. L'utilisateur
peut ainsi sélectionner les légendes appartenant a un locuteur en particulier, contenant un mot
particulier ou bien encore les légendes dont la vitesse a été modifiée. L'ensemble des fonctionnalités

de notre script est détaillé en annexe a la page 133.

32387 280137_Paul_Middle_0-9.wav
415 316390 _Amanda_Middle_0-9.wav
** https://github.com/William-N-Havard/cocoWav/blob/master/cocoWav_APL.py [consulté le 24 mai 2017]
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12 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie la méthodologie que nous avons suivie afin d’enrichir un
corpus déja existant en lui ajoutant une nouvelle modalité. Nous avons montré que celui-ci est
réaliste méme s’il n’était uniquement constitué de voix synthétique. De plus, chacun des fichiers
audio de notre corpus peut étre aligné précisément au niveau des mots, syllabes et phonéemes, ce

gue ne proposent pas les autres corpus précédemment mentionnés.
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Chapitre 3

Expérimentations
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Nous allons dans cette partie présenter les expériences que nous faites en matiére de découverte
non supervisée de lexique. Nous commencerons par présenter |'algorithme qui nous a permis
d’extraire le lexique de maniére non supervisée, puis nous présenterons les résultats que nous

avons obtenus sur le corpus que nous avons créé ainsi que sur le corpus en Mboshi.

1 Découverte non supervisée de lexique (ZRTools)

Nous avons utilisé I'outil ZRTools créé par (Jansen and Durme, 2011). Cet outil permet de faire de
I'alignement dynamique segmental (Segmental Dynamic Time Warping — S-DTW) comme présenté
dans I'état de I'art au point 2.3.4. L'implémentation du S-DTW ici faite est optimisée pour avoir un
temps de traitement plus rapide. Nous détaillerons donc dans les parties qui suivent les

optimisations apportées par (Jansen and Durme, 2011).

1.1 Locality Sensitive Hashing (LSH)

L'algorithme prend en entrée des vecteurs de parameétres acoustiques (parametres PLP a 39
dimensions). Les PLP, tout comme les MFCC sont des vecteurs qui représentent les caractéristiques
du signal. Les vecteurs PLP permettent toutefois de « minimiser les différences entre les locuteurs

tout en préservant les informations vocales importantes. » (Hermansky, 1990).

Les vecteurs PLP sont des vecteurs multidimensionnels et ils peuvent de ce fait engendrer des temps
de traitement relativement importants. La premiere étape de I'algorithme est donc de réduire la
taille des vecteurs PLP. Pour ce faire, les auteurs utilisent le Locality Sensitive Hashing « qui est une
famille d’algorithmes permettant de hacher des vecteurs de caractéristiques de haute dimension [...]
en une signature binaire a faible dimension » (Jansen and Durme, 2011). Les signatures binaires
peuvent ensuite étre utilisées pour calculer des distances de Hamming entre plusieurs paires de
signatures. Cette distance permet « d’approximer une mesure de distance dans I'espace originel »
(Jansen and Durme, 2011). L'algorithme LSH a donc pour but de rendre les futures opérations de

moins lourd les futures opérations de calcul de similarité cosinus entre deux vecteurs.

Il est nécessaire de noter que les algorithmes du type LSH ont pour particularité d’étre des fonctions
de hachage ou l'apparition de collisions est souhaitée. On peut définir le terme collision de la

maniére suivante :

« Soient deux objets X et Y. La probabilité que leur valeur de hachage h(X) et h(Y) soit la

méme dépend de la distance entre X et Y. Plus la distance est faible, plus il est probable
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gue X et Y entrent en collision grace a la fonction de hachage h. Le fait d’avoir X et Y tel

que h(X)=h(Y) est appelé une collision » *

Cela permettra de retrouver facilement des portions des vecteurs PLP qui sont similaires, mais pas

tout a fait identiques.

1.2 Point Location in Equal Balls (PLEB)

Cet algorithme permet de construire une matrice de similarité approximative a partir des signatures
binaires LSH. L’algorithme crée plusieurs matrices de similarité, soit a partir de plusieurs signatures
d’'un méme fichier audio, soit entre des signatures binaires appartenant a des fichiers audio

différents.

L'intérét de cet algorithme est qu’il ne fait de calcul de similarité cosinus sur toutes les paires
possibles de signature binaires, mais seulement celles qui sont suffisamment proches. L’algorithme
va donc chercher les plus proches voisins approximatifs (« approximate nearest neighbor search »)
d’une signature binaire donnée et calculer leur similarité cosinus. La sélection des signatures binaires
utilisées pour la comparaison permet « d’éviter de perdre du temps dans des régions de la matrice

ou les valeurs [de similarité] seraient négligeables » (Jansen and Durme, 2011).

L'algorithme procéde en deux étapes :

e Les signatures binaires sont triées dans un ordre lexicographique : « cela revient a trier les

chaines binaires selon leur ordre alphabétique » (Jansen and Durme, 2011)

e On parcourt ensuite la liste triée et pour chacun des éléments on calcule une similarité

cosinus avec un nombre d’éléments fixe situés en dessous de lui dans la liste.

Afin d’augmenter la performance de I’algorithme, lorsque deux paires de signatures binaires ont une
similarité cosinus suffisamment proches, I'algorithme va regarder si les signatures situées avant et
aprées dans le signal de parole présentent également une similarité suffisante. En effet, ce n’est pas
parce que deux signatures binaires sont proches qu’elles seront nécessairement dans une portion de
signal similaire. Cette opération permet de soulager les traitements ultérieurs en évitant des

comparaisons inutiles.

** http://searchivarius.org/blog/does-locality-sensitive-hashing-Ish-analysis-has-fatal-flaw [consulté le 24 mai
2017]
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Deux signatures sont considérées comme similaires lorsque leur similarité cosinus est supérieure a

un certain seuil. Par défaut, celui-ci est fixé a 0,5.

Exact Similarity Matrix, M Approximate Similarity Matrix, M

5 1 5 7 - 1
' P
45 0.5 ast - 095
/ ‘
4t / 09 sl 7 © 3 09
35 P d 0.85 ast. - ~ ) ~ 085
/ p .
3 / 0.8 3 08
g / g Vi . L pr
g 25 y 075 g25 7 . ; 075
S I e
rd B )
2 407 2 . £ 1/ Jo7
/ i d
15 - / S 0.65 15F s y [,-” . s 065
y ’
p y / ,
1 {06 1t 06
4
y - .
0s 4 d 0.55 0sf - - ) 055
s i
/ / /
- - Los
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 05 1.5 2 25 3 85 4 45 5 -
Time (s) Time (s)
(a) (b)

Figure 17 Matrices de similarité exacte (a) et approximative (b) (Jansen and Durme, 2011)

La Figure 17 montre en (a) la matrice de similarité exacte entre deux signaux de parole, et en (b) la
matrice approximative construite a partir des algorithmes LSH et PLEB. On constate que la matrice
(b) est bien plus bruitée (carré vert), ce qui est normal puisqu’elle résulte d'une suite
d’approximations. Toutefois, le bruit n"empéche pas de distinguer des portions de signal qui sont

similaires (carrés rouges) qui correspondent aux deux occurrences du mot « recyclable ».

1.3 Recherche de similarité « en deux passes »

Cette étape est la derniére étape de I'algorithme de découverte a proprement parler. Elle consiste a
trouver des segments acoustiques similaires en utilisant des mesures d’alignement dynamique

(DTW).
1.3.1 Premiére passe

La premiere passe va consister a identifier des segments diagonaux dans la matrice (a I'image des
carrés rouge de la Figure 17). Cette étape du traitement applique des algorithmes du traitement de

I'image, puisqu’il est en effet possible de considérer la matrice comme une image.

Au cours de la La premiere étape, on retire le bruit en enlevant toutes les points de similarités entre

deux signatures qui sont inférieurs a un certain seuil.

La seconde étape consiste a appliquer un filtre gaussien a I'image de la matrice. Ce filtre aura pour

effet de flouter I'image en « étalant les segments [diagonaux] restants » (Jansen et al., 2010). Cela
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permet de modéliser « une variation dans le débit de parole en autorisant une déviation [des
segments] de I'angle hypothétique de 45° [qu’ils devraient avoir] » (Jansen et al., 2010) En effet, plus
deux occurrences d’'un méme message (mot) sont proches et prononcées a la méme vitesse, plus
elles forment une ligne diagonale inclinée a 45°. Si 'une des deux occurrences est prononcée plus
lentement que I'autre, la ligne diagonale qu’ils formeront aura un angle soit plus obtus soit plus aigu.
L’application de ce filtre permet donc de trouver des segments similaires qui présentent des

variations de vitesse.

La derniére étape consiste a rechercher les lignes diagonales. Cette étape fait appel a une

transformée de Hough (Jansen et al., 2010) qui permet de détecter des lignes dans une image.

(a) (b)
Figure 18 Résultat d'une transformée de Hough (Jansen et al., 2010)
La transformée de Hough fournit en sortie le graphe (b) ol chaque pique indique la présence d’'une

ligne diagonale. Cela permet ensuite de définir des bandes (en vert sur la matrice (a)) ou sont

présentes des lignes diagonales.

1.3.2 Seconde passe : application de I’algorithme segmental (S-DTW)

La derniére étape du traitement consiste a utiliser une implémentation modifiée de I'algorithme de

S-DTW proposé par (Park and Glass, 2005).

(Jansen and Durme, 2011) mentionnent que les variations intra-locuteurs (prosodie, accentuation) et
inter-locuteurs peuvent engendrer des déformations des lignes diagonales a 45°. Par conséquent
elles peuvent avoir été interprétées comme du bruit et retirées aux étapes précédentes. Leur
découverte de segments en deux passes permet toutefois de résoudre ce probléme. En effet, on
peut « supposer que s’il existe une forte correspondance [entre deux segments et que ceux-ci

forment une ligne] déformée non linéairement, elle pourrait encore contenir un segment, non
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déformé, de la taille d’'une syllabe, que la premiére passe pourrait découvrir » (Jansen and Durme,

2011).

Lors de I'application de I'algorithme de S-DTW, celui-ci prend pour point de départ le centre d’'une
ligne diagonale découverte lors de la premiére passe, et il est contraint de se limiter a un espace de
recherche restreint « en limitant I'écart maximal de déviation possible F (en frames) [...] de la
diagonale ». (Jansen and Durme, 2011). Plus concretement, cela revient a stopper le processus de S-

DTW lorsque le chemin créé dépasse les bandes vertes de la Figure 18 par exemple.

Comme nous le voyons, le S-DTW est appliqué le plus tard possible dans le traitement afin de le

rendre moins lourd et plus rapide.

1.4 Clustering

La derniére étape de découverte non supervisée de lexique consiste a regrouper les segments

semblables en entre eux selon une valeur de DTW donnée.

Cette étape est réalisée au moyen d’un graphe, ol « chaque nceud correspond a un segment
acoustique et les arétes représentent les valeurs de DTW » (Liu et al., 2017). Il suffit ensuite de
spécifier une valeur de DTW spécifique pour récupérer seulement les segments dont la valeur de
DTW est égale ou supérieure a la valeur spécifiée par I'utilisateur. Ensuite « chaque élément

connecté du graphe forme un cluster de segments acoustiques » (Liu et al., 2017).

L’étape de clustering est totalement indépendante des étapes précédentes. Ainsi, il est possible de
d’obtenir différents clusters en seuillant avec différentes valeurs de DTW sans avoir a refaire toutes

les étapes précédentes.

1.5 Performances

L'alignement dynamique segmental (S-DTW), dans son implémentation de base, est une opération
qui est colteuse puisqu’elle implique de découper I'ensemble des signaux en un certain nombre de
xbandes pour ensuite faire des mesures de DTW entre chacune des bandes ainsi créées (voir état de
I'art 2.3.4). L'optimisation proposée par (Jansen and Durme, 2011) permet de réduire
considérablement le temps de traitement, en effectuant les opérations de S-DTW le plus tard

possible sur les segments qui ont le plus de chances d’avoir un score élevé.

(Jansen and Durme, 2011) signalent notamment que leur implémentation parallélisée permet de

traiter quatre heures de parole en 2,51 heures-machine. La version de base proposée par (Park and
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Glass, 2005) aurait mis prés de 528 heures-machine (soit 22 jours) pour traiter quatre heures de

parole. Le gain de temps est donc considérable.

2 Expérimentations sur le corpus MSCOCO

Nos premiéeres expérimentations ont été faites sur le corpus MSCOCO dont nous avons détaillé la
création au chapitre précédent. Nous commencerons par présenter les métriques d’évaluation que
nous avons utilisées puis nous présenterons les résultats que nous avons obtenus sur le corpus

MSCOCO.

2.1 Métriques d’évaluation

Les métriques présentées par (Ludusan et al., 2015) se veulent étre une « boite a outils pour
I’évaluation des systéemes de découverte de lexique » qui permettent d’évaluer les sorties de ces
systemes a différents niveaux. Nous nous sommes orientés vers cette « boite a outils » puisqu’elle a
été utilisée pour évaluer les systéemes entrant en compétition au ZeroSpeech2015 et servira pour le

ZeroSpeech2017 *°. Nous présenterons ici succinctement les différents niveaux d’évaluation.

matching m‘ *»{H’M matching F-score

"""""" <—— NED, coverage

I '-1-.-\ 2
" I" b

clustering 34,»‘_\

{ r'f'*:; N type F-score
I 1 3 1 token F-score

parsing
' boundary F-score

Figure 19 Niveaux d'évaluation proposé par (Ludusan et al., 2015)

2.1.1 Parsing

Le parsing désigne le fait d’utiliser les clusters ou les fragments extraits « pour assigner des
frontiéres de segmentation » (Ludusan et al., 2015). ZRTools fait du parsing de maniére implicite, en

effet, les frontieres sont implicitement créées a partir du moment ol un segment est repéré.

* http://sapience.dec.ens.fr/bootphon/ [consulté le 24 mai 2017]
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La mesure token (précision/rappel/F-mesure) permet d’évaluer si des tokens ont été identifiés
parfaitement (sans hypo- ou hypersegmentation) et boundary (précision/rappel/F-mesure) permet

de voir « combien de vraies frontiéres de mots on correctement été trouvées» >’.

2.1.2 Clustering

Le clustering vise a regrouper les segments semblables entre eux. Deux métriques sont proposées : le

grouping (précision/rappel/F-mesure) et le type (précision/rappel/F-mesure).

Le grouping (précision/rappel/F-mesure) évalue « la qualité et 'homogénéité des groupes et des
segments découverts [d’'un point de vue phonétique] » (Ludusan et al., 2015). Type
(précision/rapple/F-mesure) permet d’évaluer le clustering par rapport aux mots du lexique. En effet,
« un systeme pourrait avoir des clusters trés purs, mais avoir systématiquement segmenté de
maniére incorrecte les mots » >’ Type permet donc de comparer les résultats de notre clustering & un
clustering idéal si le corpus avait été segmenté de maniere correcte a 100% et tous les mots d’un

méme type réunis au sein d’'un méme cluster.

2.1.3 Matching

Le matching consiste a créer « des listes de paires de fragments, chacun correspondant a des
portions du signal de parole » (Ludusan et al., 2015). Trois outils sont proposés pour évaluer le

matching : précision/rappel/F-mesure, couverture et la distance normale d’édition (NED).

La distance normale d’édition permet de s’assurer de la « justesse du processus de matching et peut
étre interprétée comme le pourcentage de phonémes partagés entre deux chaines » (Ludusan et al.,
2015). Elle est calculée en divisant la distance Levenshtein des deux chaines par la longueur de la
chaine la plus longue. Le site ZeroSpeech2017*’ précise que « lorsque deux chaines ont la méme
transcription la distance est de 0, et de 1 lorsque les deux chaines n’ont aucun phonéme en
commun ». La couverture permet quant a elle de mesurer « le pourcentage de phonémes découverts
appartenant a des fragments par rapport a I'ensemble des phonémes présents dans le corpus »
(Ludusan et al., 2015). Finalement, le matching permet de voir si « I'algorithme est capable de

localiser des fragments de paroles identiques dans le corpus » (Ludusan et al., 2015).

* http://sapience.dec.ens.fr/bootphon/2017/page 3.html [consulté le 24 mai 2017]
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2.2 Résultats

Nous avons utilisé un sous-ensemble de notre corpus MSCOCO : 10 000 légendes appartenant a
1.998 photographies, le tout représentant 9 h 45 de parole et 108 022 mots différents®®. La
découverte non supervisée de lexique a été relativement longue, puisque faite sans parallélisation, et

a duré 168 heures, soit une semaine.

Nous avons reporté les résultats que nous avons obtenus a la page suivante. Pour des questions de

lisibilité nous avons jugé utile de convertir les résultats en pourcentage.

Le premier élément que nous pouvons remarquer est que les résultats sont strictement identiques
pour une valeur de DTW comprise entre 0,1 et 0,82. Cela signifie donc que tous les segments trouvés
par ZRTools ont au moins une distance de DTW égale a 0,82. Une fois la barre de 0,82 passée, les
résultats évoluent trés nettement. Cette « non-évolution » des résultats a des valeurs de DTW
inférieures a 0,82 s’explique par le fait que ZRTools ne compare des segments de paroles entre eux
que s’ils ont une probabilité suffisamment forte d’étre proches. A de nombreuses reprises lors du
traitement, ZRTools écarte des traitements ultérieurs les segments qui ne respectent pas un certain

seuil de similarité.

2.2.1 Matching

Nous remarquons également que plus la valeur de DTW augmente, plus la distance normale

d’édition (NED) et la couverture diminuent.

== NED Globale Couv. Globale
== NED intraloc. ==#=Couv. Intraloc.

O T T T T T T T T T T T T
0,103 0,5 0,8 0,820,840,860,88 0,9 0,920,940,960,98
Valeur de DTW

39

Figure 20 Evolution de la NED et de la Couverture en fonction de la valeur de DTW

%% Calcul effectué grace a la méthode word_tokenize() de NLTK en ne conservant que les mots composés de
caracteres alphanumériques (i.e. ponctuation exclue)
** Nous avons exclu du graphique les valeurs obtenues a 0.99 qui présentaient des effets de bord importants
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Tableau 5 Résultats de ZRTools obtenus sur notre extension du corpus MSCOCO

Niveau d’évaluation MATCHING CLUSTERING PARSING
. ED Couv. Matching Grouping Type Token Boundary
P R F P R F P R F P R F P R F
01 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,9 9,5 31,9 0,6 1,2 19,1 48,8 27,1 0,4 0,1 0,2 0,3 0 0 27,2 3,4 5,9
03 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,9 9,5 31,9 0,6 1,2 19,1 48,8 27,1 04 01 0,2 0,3 0 0 27,2 3,4 5,9
05 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,9 9,5 31,9 0,6 1,2 19,1 48,8 27,1 04 0,1 0,2 0,3 0 0 27,2 3,4 5,9
08 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,9 9,5 31,9 0,6 1,2 19,1 48,8 27,1 04 01 0,2 0,3 0 0 27,2 3,4 5,9
0.82 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,9 9,5 31,9 0,6 1,2 19,1 48,8 27,1 04 0,1 0,2 0,3 0 0 27,2 3,4 5,9
0.84 global 28,1 9,5 30,2 0,1 0,2 14,8 48,9 22,2 0,5 0,2 0,2 0,3 0 0,1 27,7 3,4 6,1
’ intralocuteur 27,8 9,4 31,9 0,6 1,2 19,2 48,8 27,1 04 01 0,2 0,3 0 0 27,2 3,3 5,9
0.86 global 24,7 8,9 33,2 0,1 0,2 16,5 48,9 24 0,5 0,1 0,2 0,3 0 0 28,3 3,2 5,8
’ intralocuteur 25,1 8,8 33,8 0,6 1,2 20,3 49,4 28,4 04 01 0,1 0,3 0 0 27,9 3,2 5,6
0.88 global 18,9 7,4 39,4 0,1 0,2 18,8 48,3 26,5 06 01 0,2 0,3 0 0 30,4 2,7 4,9
’ intralocuteur 19,2 7,3 40,1 0,6 1,2 24,2 51,9 32,7 04 01 0,1 0,4 0 0 30,2 2,6 4,8
0.9 global 17,2 5,9 44,9 0,1 0,2 22,8 64,2 32,1 06 01 0,2 0,4 0 0 32,4 2,1 4
’ intralocuteur 15,5 5,8 46,7 0,5 1 28,4 51,7 35,8 06 0,1 0,1 0,4 0 0 32 2 3,8
0.92 global 15,7 4,7 48,1 0,1 0,1 24 55,5 29,8 0,3 0 0,1 0,2 0 0 33,4 1,6 3,1
’ intralocuteur 12,4 4,6 52,9 04 08 33,6 51,7 40,3 0,3 0 0,1 0,2 0 0 32,9 1,6 3
0.94 global 12,3 3,2 56,2 0 0,1 35,5 57,7 43,1 0,2 0 0 0,1 0 0 35,7 1,1 2,1
’ intralocuteur 9,2 3,1 59 0,2 0,5 41,9 50,7 44,4 0,4 0 0 0,2 0 0 36,2 1,1 2,1
e global 2,4 1,7 90,9 0 0 83,3 100 88,9 0,4 0 0 0,2 0 0 40,3 0,6 1,2
’ intralocuteur 5,1 1,7 72,8 0,1 0,2 64,1 73,2 65,8 0,3 0 0 0,3 0 0 40,6 0,6 1,1
0.98 global 0 0,5 100 0 0 100 100 100 0 0 0 0 0 0 42,7 0,2 0,4
’ intralocuteur 2,9 0,5 81,4 0 0,1 85,3 78,3 81,2 0 0 0 0 0 0 45,6 0,2 0,3
global 100 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 45,5 0 0,1
0,99 intralocuteur 0 0,1 96,7 0 0 100 50 66,7 0 0 0 0 0 0 54,1 0 0,1
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Ces résultats ne sont pas surprenants. En effet, plus la valeur de DTW est élevée, plus la
ressemblance entre les segments est grande. Il est donc normal de voir la NED diminuer : cela signifie
que les segments trouvés sont trés proches phonétiqguement. La diminution de la couverture est
également attendue : plus I'on est strict sur la ressemblance des segments, moins I'on trouvera de
segments proches phonétiqguement, et par conséquent, moins I'on aura couvert le corpus. Les
valeurs intralocuteurs évoluent de la méme maniére. On peut toutefois noter que la NED
intralocuteur est légérement meilleure que la NED globale pour une valeur de DTW comprise entre

0,90 et 0,94.

Ces résultats sont confirmés par les valeurs de précisions obtenues au score matching.

== Précision Matching Global
=¢-Rappel Matching Global

Précision Matching Intraloc

=== Rappel Matching Intraloc

100 ’/.*
80 —
60 ’i/-‘/
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Valeur de DTW

Figure 21 Evolution de la précision et du rappel du matching en fonction de la valeur de DTW

Quelle que soit la valeur de DTW choisie, la précision est en permanence supérieure au rappel. Les
segments trouvés sont donc relativement proches, mais de nombreux autres segments semblables

n’ont pas été trouvés

Etant donné que nous utilisons un corpus synthétique, nous nous serions attendu a trouver
beaucoup plus de mots dans un contexte intralocuteurs. Nous pouvons cependant constater que ce
n’est pas le cas. Nous pensons que cela est d{ a des variations suprasegmentales. En effet, comme
nous l'avons mentionné, la variabilité intralocuteur est en grande partie due a des variations de
prononciation causées par des variations prosodiques sur les occurrences d’'un méme mot. Ce
phénomeéne est parfaitement illustré par le Tableau 27 (visible en annexe a la page 130) ou les deux
occurrences du mot « people » présentent des variabilités intralocuteur différentes. Dans le premier
cas (occurrences issues de la légende 257) la variabilité est trés forte, ce qui indique que les mots

sont prononcés de maniére relativement différente. Alors que dans le second cas (légende 524333) la
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variabilité intralocuteur est trés faible, ce qui montre que la prononciation des différentes
occurrences de ce mot est proche. Ainsi, dans le premier cas il sera plus difficile d’identifier les

différentes occurrences du mot « people » comme étant similaires.

2.2.2 Clustering

Les mesures de clustering et plus particulierement le grouping nous donnent des informations sur la

pureté des classes créées.

Plus la valeur de DTW augmente, plus le rappel et la précision augmentent, c'est-a-dire que nos
clusters sont de plus en plus purs. On constate une nette amélioration du rappel et de la précision
lorsque la valeur de DTW est fixée a 0,96. Cette observation est cohérente avec le fait que la NED est
également tres faible a 0,96. En effet, puisque la distance de Levenshtein entre deux suites

phonémiques est faible, les clusters ne peuvent en étre que plus purs.

== P Global R Global ==<4=F Global
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o1 o3 05 08 0,82 0,84 0,86 0,88 0,9 0,92 0,94 0,96 0,98
Valeur de DTW

Figure 22 Evolution de la précision et du rappel du grouping en fonction de la valeur de DTW

Dans I'ensemble on constate que le rappel est supérieur a la précision. La précision relativement
faible tend a montrer que les clusters sont bruités et contiennent un ou plusieurs segments
relativement différents des autres. A contrario, le rappel plus élevé nous indique que le silence est
faible, c'est-a-dire que méme s’il manque des segments pertinents a l'intérieur des clusters, une

bonne partie a quand méme été correctement attribués a un cluster.

Nous pensons que I'augmentation du rappel lorsque la valeur de DTW augmente (particuliérement a

des valeurs supérieures a 0,96) s’explique par le fait que beaucoup moins de segments sont trouvés.
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Plus la valeur de DTW augmente, plus les segments trouvés entre eux sont proches, ce qui explique le
fait qu’il y en ait moins. Ainsi, comme il y a moins de segments trouvés et que ceux-ci sont plus
proches sur le plan acoustique, il est beaucoup plus facile de les réunir et par conséquent le silence

baisse et le bruit diminue également.

Nous pouvons également noter que la précision obtenue d’'un point de vue intralocuteur est
meilleure que la précision globale en dessous de 0,94 : cela révele que le systéme a plus de facilités a
regrouper les segments d’'un méme locuteur entre eux, plutét que ceux de plusieurs locuteurs

mélangés.

Les valeurs de type sont vraiment faibles. Cela montre que la segmentation des mots n’est pas
correcte. Soit beaucoup de mots ont été tronqués, soit au contraire, le systéme a eu tendance a hypo

segmenter et considérer un ensemble de mots comme une seule unité.

2.2.3 Parsing

La mesure token confirme que peu de tokens de référence ont été correctement retrouvés.
Toutefois, le résultat de boundary est meilleur. Bien que le systéme ne soit pas parvenu a identifier
beaucoup de tokens, il est quand méme parvenu a poser des frontieres de maniere correcte. La
précision n’est néanmoins pas élevée et tend a montrer que certaines des frontiéres posées sont
fausses. Le rappel trés faible (inférieur a 3 pour I'ensemble des valeurs de DTW) montre que le

systeme a oublié énormément de frontieres.

On ne constate pas de différence notable entre la précision boundary globale et intra-locuteurs. Cela
est certainement da au fait que les clusters regroupent principalement des segments appartenant a
un seul locuteur. Le nombre de cluster ol des segments appartiennent a plusieurs locuteurs sont en

nombre plus faible.

== Présicion Boundary Global Précision Bounday Intra.

01 03 05 08 0,82 0,84 0,86 0,88 0,9 0,92 0,94 0,96 0,98
Valeur de DTW

Figure 23 Evolution de la précision de boundary en fonction de la valeur de DTW
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La précision augmente particulierement a partir de 0,86. Dans le méme temps, le rappel diminue
sensiblement pour atteindre 0,2 a une valeur de DTW de 0,98. Ce résultat est attendu dans la mesure
ou plus la valeur de DTW augmente, moins I'on trouve de segments et par conséquent moins |'on

pose de frontiere, ce qui explique la diminution du rappel.

On pourrait s’étonner d’obtenir a la fois de faibles résultats pour les tokens et des résultats
convenables pour boundary. Cela est toutefois parfaitement normal. Si 'on prend par exemple le
segment trouvé suivant « a bunch of bananas », on peut remarquer que le systeme a fortement
hypo-segmenté : il a trouvé un token la ou il devrait y en avoir quatre. Toutefois, il a correctement su
poser une frontiere avant le token « a » et a aprés le token « bananas ». De ce fait, il est normal

d’avoir un score token plus faible que le score boundary.

2.2.4 Configuration optimale

Il semblerait que la valeur DTW optimale se situe entre 0,86 et 0,90. Les résultats obtenus a des
valeurs supérieures peuvent étre meilleurs sur certains points, mais la couverture du corpus chute
énormément. C’est a ces valeurs que les scores de précision de token et de type sont les plus élevées.

De plus, a 0,90, le clustering semble étre de meilleure qualité qu’a d’autres valeurs.

2.3 Comparaison avec les résultats obtenus sur un autre corpus lors de
ZeroSpeech15

Afin de pouvoir mettre en perspective nos résultats, nous les comparerons a ceux obtenus lors de la

compétition ZeroSpeech15 et présentés dans I'article de (Versteegh et al., 2016).

La baseline correspond a ZRTools, le systeme que nous avons-nous-méme utilisé. La topline
correspond aux résultats d’'une grammaire adaptative (comme présentée au point 2.4.1 de I'état de
I'art). L'approche adoptée par (Rasanen et al., 2015) est celle que nous avons présentée dans I'état
de I'art au point 2.3.2 et procéde par découpage du signal en syllabes. Le systeme de (Lyzinski et al.,
2015) utilise une variante de ZRTools. Les expériences ont été menées sur 5 heures de parole en

anglais.
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System NED Cov Type Token Boundary
English P R F P R F P R F
baseline 21.9 16.3 6.2 1.9 29 55 0.4 8.0 44.1 4.7 8.6
topline 0.0 100.0 503 562 531 682 608 643 884 86.7 875
Risidnen etal. [8] Vseg 89.6 406 135 113 123 216 4.8 79 761 285 414
EnvMin 88.0 422 1277 108 11.6 216 4.7 7.8 757 2714 403
Osc 70.8 424 141 129 135 226 6.1 96 757 337 467
Lyzinski et al. [7] CC-PLP 77.3 255 4.7 25 33 4.2 0.6 1.0 396 7.5 127
CC-FDLPS 61.2 80.2 3.1 9.2 4.6 2.4 3.5 28 188 64.0 290
FG-BNF 36.4 46.7 2.3 2.9 2.6 1.9 07 1.0 317 142 196

Figure 24 Résultats ZeroSpeech15 - Extraits de 'Table 2' de I'article (Versteegh et al., 2016)

Afin de pouvoir plus facilement comparer les résultats, nous rappelons nos résultats dans le tableau
ci-dessous. Puisque la baseline®, ne donne pas les résultats de grouping ni de matching, nous ne les

avons pas inclus.

L. Type Token Boundary
Expérience NED Couv.
P R F P R F P R F
La n6tre (0,86) | 24,7 8,9 0,5 0,1 0,2 0,3 0 0 283 32 58
La n6tre (0,90)| 17,2 5,9 0,6 0,1 0,2 0,4 0 0 324 2,1 4

Tableau 6 Rappel de nos résultats sur le corpus MSCOCO

Nous pouvons constater que les résultats de nos expériences sont moins bons que les résultats de la
baseline. Les résultats de la baseline restent toutefois trés faibles et confirme que la segmentation de
ZRTools ne permet de faire que trés rarement une segmentation au niveau des tokens comme le
montre les résultats obtenus pour type et token. La NED obtenue par la baseline reste relativement
proche de la n6tre, méme si notre couverture est plus faible. Le fait que nous ayons une faible
couverture explique notamment que notre score boundary soit plus faible. En effet, moins I'on

couvre de corpus, moins I'on est a méme de poser des frontiéres.

Le fait que nous ayons obtenus de faibles résultats peut étre d{ au fait que le corpus est composé de
10.000 éléments de quelques secondes. Avoir des fichiers WAV plus long permettrait probablement
d’améliorer les résultats. De nouvelles expériences doivent donc étre menées en concaténant
I’ensemble des fichiers WAV appartenant a une méme image. Cela permettrait ainsi de vérifier notre

hypothese.

On peut également noter que la topline a obtenu d’excellents résultats. Toutefois, il faut garder en

téte que l'approche prise par la topline n’est pas zero resource puisque les grammaires adaptatives

0 (Versteegh et al., 2016) ne mentionnent pas la valeur de DTW utilisée
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ont été utilisées sur une version transcrite des fichiers audio. Il convient plus de considérer ce score
comme « une référence pour la valeur maximum qu’il est possible d’obtenir avec les métriques

utilisées ».**

Les résultats obtenus par (Rdsdnen et al.,, 2015) sont particulierement intéressants et montrent
comment la segmentation du signal en syllabes permet de limiter les hypo-segmentations comme le

révelent les résultats obtenus pour token et boundary.

Ces résultats montrent cependant que notre corpus, bien que synthétique, n’est pas irréaliste. Nous
aurions pu nous attendre a des résultats bien meilleurs avec un corpus synthétique, ce qui n’est pas
le cas. Comme nous l'avons déja mentionné, nous subodorons que la durée des fichiers WAV a un

fort impact sur les résultats.

Le type de corpus utilisé impacte également les résultats. Le corpus utilisé pour le ZeroSpeech15 est
un sous ensemble du BuckEye Corpus®. Ce sous ensemble du corpus était composé de 12 locuteurs
en tout (6 hommes et 6 femmes). Nous pouvons constater que les locuteurs ont fait de nombreuses

pauses comme le montre |'extrait suivant :

52403b 32.944 33.084 uh
52403b 33.084 33.126 SIL
s2403b 33.517 33.864 foreign
s2403b 33.864 34.255 country
s2403b 34.255 34.495 gets
s2403b 34.495 34.565 it
52403b 34.565 34.594 SIL
52403b 34.594 34.904 yknow
52403b 34.904 35.109 and
s2403b 37.261 37.468 well
s2403b 37.468 37.498 uh

Figure 25 Extrait du corpus Buckeye43

Nous pensons que les nombreux silences, méme courts, entre les groupes de mots permet d’aider a
segmenter le corpus. De plus, certains extraits sont composés de nombreuses disfluences entre les

mots ce qui peut également aider a obtenir une meilleure segmentation.

*! http://sapience.dec.ens.fr/bootphon/2015/page 5.html [consulté le 24 mai 2017]

2 Corpus de parole spontanée disponible a I'adresse suivante http://buckeyecorpus.osu.edu/ [consulté le 24
mai 2017]

* Extrait de https://raw.githubusercontent.com/bootphon/tde/master/bin/resources/english.wrd [consulté le
24 mai 2017]
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2.4 Présentation de quelques clusters trouvés

A partir de la liste de clusters donnée en sortie par ZRTools, nous avons écrit un script Python
permettant d’extraire les segments trouvés dans chacun des fichiers WAV et de les concaténer
ensemble s’ils appartiennent a un méme cluster. Grace a I’APl que nous avons développée, nous
avons ensuite extrait la transcription correspondant au segment trouvé. Les résultats que nous
présentons par la suite sont les résultats que nous avons obtenus pour une valeur de DTW de 0,88.

ZRTools a parfois tronqué certains mots que nous avons indiqués en les soulignant.

e Clusters pertinent vis-a-vis des objets figurés dans I'image

Numéro du Fichiers WAV et Transcription
cluster
134503_71420_Paul_End_0-9
133645_469648 Paul_None_1-0
1551
Boat with
459934 432216 Elizabeth_None_1-0
197125 33832 Elizabeth_None_1-1
1706
Computer monitor
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459934_432216_Elizabeth_None_1-0
403107_357714_Elizabeth_None_1-0

1707
Computer monitor
462213 _708020_Amanda_None_0-9
416885 129919 Amanda_None_1-0
1711
A table
459374 _466307_Phil_None_0-9
415408_311368_Phil_None_1-0
260

Fire hydrant on
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Tableau 7 Exemple de clusters contenant un mot pertinent vis-a-vis des objets dans I'image

e Expressions polylexicales

606

1140

371683_156894_Judith_None_0-9
1153_459647_Judith_None_0-9

A bunch of bananas

218997_136520_Bruce_Beginning_0-9
462565 120854 Bruce_None_1-0

Group of
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Tableau 8 Exemple de cluster contenant des expressions polylexicales

2.5 Discussion sur nos résultats

2.5.1 Méme mots sur différents clusters

(Bansal et al., 2017) ont fait des observations auxquelles nous adhérons totalement. La principale
remarque que nous pouvons faire est qu’ « un méme mot de différents locuteurs apparait souvent
dans de multiples clusters » (Bansal et al., 2017). Nos tests avec une valeur de DTW de 0,88
montrent également que les mots d’'un méme locuteur sont également séparés dans différents

clusters, comme le montre I'exemple suivant :

ID ID . Frame™|Frame

cluster [pseudoterme Nom WAV Transcription début | fin
240 8771 132982 _530830_Bruce_None_1-1 | double decker buses 10 72
8772 329614 _448261_Phil_None_1-0 | double deckered bus 7 75

9941 8773 132982 _530830_Bruce_None_1-1 | double decker buses 10 61
8774 394681 121993 Bruce_None 0-9 double decker red 50 110

2942 8775 132982 _530830_Bruce_None_1-1 | double decker buses 10 74
8776 263011_429396_Bruce_None_1-1 | double decker buses | 188 254

2943 8777 132982 _530830_Bruce_None_1-1 | double decker buses 11 67
8778 330554 50889 Phil_None_0-9 a blender with 1 65

Tableau 9 Exemple d'un méme segment réparti sur plusieurs clusters

Les résultats obtenus par (Lyzinski et al., 2015) lors du ZeroSpeech15 ont partiellement résolu ce
probléme. En effet, en changeant les vecteurs d’entrée —des vecteurs autres que le PLP —et en

utilisant d’autres méthodes de clustering, on obtient de meilleurs résultats.

* https://github.com/arenjansen/ZRTools signale frame = seconds X 100. [consulté le 24 mai 2017]
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2.5.2 De la non parole dans les clusters

(Bansal et al., 2016) remarquent que « les silences et les disfluences sont considérés comme des
segments valides » notamment car ils « sont fréquents et forment des bonnes paires acoustiques »
(Bansal et al., 2016). Nous avons en effet constaté le méme phénoméne dans notre corpus, ou

certaines disfluences ont été repérées.

Toutefois, le nombre de disfluences trouvées reste relativement faible et centré sur quelques
locuteurs : nous avons par exemple trouvé plus de 80 segments de « uh » chez Jenny mais nous ne
I’avons pas identifié chez d’autres locuteurs. La disfluence « um » a été identifiée chez plusieurs

locuteurs, bien qu’en nombre bien plus faible que les « uh ».

(Bansal et al., 2016) considérent dans le cadre de leurs recherches que la découverte de disfluences
est du bruit. Ceci n’est pas le cas pour nous car elles sont intéressantes dans le cadre de la
documentation des langues. En effet, elles peuvent varier d’'une langue a l'autre, il peut donc étre

intéressant d’avoir des clusters uniquement constitués de disfluences.

2.5.3 Impureté des clusters

Certains clusters sont impurs car « des paires phonétiguement similaires identifiées par le systeme
sont sémantiquement différentes » (Bansal et al., 2016). Nous amenderons cette citation et dirons
que des paires acoustiquement similaires ne garantissent pas qu’elles soient phonétiquement
similaires et par conséquent qu’elles soient sémantiquement proches. En effet, deux sons peuvent
étre acoustiquement proches mais former des phonemes différents dans la langue en question, et
par conséquent peuvent impliquer des changements sémantiques. Cela est particulierement vrai

dans le cas des langues tonales.

Ce phénomene s’est vérifié dans notre corpus, ol des segments ont été identifiés comme similaires

alors gqu’ils sont différents :

ID cluster WAV Transcription
17 416827_69202_Paul_End_0-9 Through a montainous
131280_586577_Paul_None_0-9 To a man
1701 374485 494269 _Amanda_None_1-1 An old van
395283 _708183_Amanda_None_0-9 Man holding a

Tableau 10 Exemple de clusters impurs résultant d'une grande ressemblance acoustique

Toutefois, un tel phénoméne peut également étre considéré comme une force dans le cas des

langues ou il existe des mutations consonantiques, soient a I'intérieur ou a l'initiale des mots, comme
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c’est le cas pour les langues celtiques. Un tel systéeme permettrait possiblement de repérer « vras »

et « bras » ou bien « mawr » et « fawr » comme étant un méme mot.

Breton Gallois Significaiton
gwreg gwraig femme
bras mawr Grand

ar wreg vras

y wraig fawr

La grande femme

Tableau 11 Exemple de mutation consonantique en Breton et en Gallois™

Ainsi, la notion de pureté des clusters et de bruit dépend largement de la langue étudiée et de

I"utilisation que I'on fait des clusters automatiquement découverts.

2.5.4 Lien entre les images et les segments audio

S| nous nous mettons dans le contexte d’un linguiste qui aurait a documenter une langue, plusieurs
solutions s’offrent a lui pour savoir a quoi correspond le segment audio identifié dans plusieurs

images.

La premiére et la plus évidente est si 'une des images ne figure qu’un seul objet et ce de facon
iconique. C’est par exemple le cas du cluster 260 (visible dans la partie 2.4 de ce présent chapitre) ou
les deux images montrent une bouche d’incendie de maniére iconique. C'est également le cas du

cluster 1707 ou I'une des images figure des moniteurs d’ordinateur de fagon iconique.

Toutefois, méme si les images ne figurent pas d’objets iconiques, il peut étre relativement aisé de
savoir a quel objet ou action se rapporte |'objet s’ils sont dans des contextes tres différents. C'est

ainsi le cas du cluster 1706 ou le seul point commun entre les deux images est un ordinateur.

Le cluster 1551 est spécial puisque les images présentent plusieurs éléments en commun : un bateau
et de I'’eau. Dans de tels cas, le linguiste pourra circonscrire la signification du segment a I'un de ces
deux éléments, sans toutefois pouvoir privilégier I'une ou I'autre des interprétations. Afin de pouvoir
lever le doute, il sera nécessaire de croiser ces informations avec d’autres clusters ou les images

figurent I'un ou l'autre des éléments.

* Le tableau provient de la page suivante https://en.wikipedia.org/wiki/Consonant_mutation#Celtic_languages
[consulté le 24 mai 2017]
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2.5.5 Hypo-segmentation

(Bansal et al., 2017) remarquent que ZRTools « est plus fiable sur des motifs longs et fréquemment
répétés. ». Ce phénomene s’est également vérifié lors de nos expériences. Nous avons constaté que
la segmentation faite par ZRTools est en général faite au niveau des chunks. Il serait a ce titre
intéressant d’ajouter une mesure a celles proposées par (Ludusan et al., 2014) permettant de

mesurer a quel point les chunks trouvés par ZRTools correspondent a des chunks réels.

Ce phénomeéne d’hypo-segmentation est souvent considéré comme un probleme, puisque I'on
souhaite en général que la segmentation corresponde aux gold tokens. Le fait de reconnaitre des
chunks entiers comme étant un seul mot semble toutefois étre un phénomene tout a fait normal. En
effet, (Bannard and Matthews, 2008) signalent que les enfants ont tendance a stocker en mémoire
des séquences entiéres de mots correspondant a des chunks et ayant une fréquence d’apparition
élevée. Ces mémes auteurs signalent également que les enfants ont différents niveaux de
granularité, allant « des mots, aux bigrammes, etc. ». Ces différents niveaux de granularité dans la

segmentation sont aussi apparus sur notre corpus :

Numéro du o Fré d’ ition d t de test
- Transcription des segments*® requence apizrr'];;apapn:ri:;;e COrpUS Ge 1
Unigrammes
. 0,63%
197 standing 17°/4.668
0,51%
141 uh 21°/4.668
Bigrammes
L 0,43%
19 Sitting on 10°/31.716
0,38%
887 A woman 13°/31.716
Trigrammes
2
3 The living room 0,007%
. g room 1018%/66.153
- 0,23%
27 Sitting on a 5°/66.153
Quadrigrammes
. 0,03%
1168 The middle of a 27%/89.691
. 0,05%
1171 In the middle of 13¢/89.691

Pentagrammes

46 . ;. . . e 7
Les mots soulignés indiquent qu’ils ont été tronqués
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0,02%
167 A man and a woman 11°/100.912
. . H %
1085 Player is getting ready to hit 1152°/100.912

Tableau 12 Exemple de n-grammes fréquent trouvés par ZRTools

3 Expérimentations sur le corpus Mboshi

Nous avons également fait des expériences sur le corpus en Mboshi. Celui-ci n’est constitué que de
41 minutes de parole, ce qui est tres peu. Cela nous permettra de voir si I'algorithme est performant
sur un jeu de données relativement réduit mais réaliste du point de vue de la documentation d’une

langue inconnue.

Nous avons fait plusieurs expérimentations : soit en utilisant les fichiers audio dans leur ensemble
soit en utilisant une version découpée des mémes fichiers audio. Le découpage a été fait
manuellement lorsqu’il y avait un silence — afin d’éviter de découper un mot. Les fichiers ont été
découpés en segments d’une vingtaine de secondes environ. En effet, nous avons pensé qu’en pré-
segmentant les fichiers sur les silences, le systéme pourrait plus facilement distinguer des segments
communs. Nous présenterons les résultats que nous avons obtenus avec la version découpée du

corpus puisque c’est avec cette méthode que nous avons obtenus les meilleurs résultats.

Les résultats sur notre corpus synthétique en anglais ont montré que la valeur optimale de DTW était
située entre 0,86 et et 0,90. Nous avons donc choisi d’utiliser une valeur de DTW de 0,89 pour nos

expérimentations sur le corpus en Mboshi.

3.1 Meétrique d’évaluation

Puisque nous ne disposons d’aucune transcription pour le corpus Mboshi obtenu par élicitation, la
boite a outils de (Ludusan et al., 2015) ne peut étre utilisée. L'évaluation des résultats a d étre faite
manuellement. Dans le cas du Mboshi, il s’agit de savoir si le systéme a su extraire le mot désignant
I'objet figuré dans I'image. Ainsi, pour évaluer nos résultats, nous avons regardé si le mot désignant
I'objet figuré dans I'image était présent dans au moins I'un des clusters associés a I'image. Si tel est

était le cas, nous considérions le mot comme trouvé.

Le corpus est constitué de 30 images, donc théoriquement nous devrions retrouver 30 mots
différents. Toutefois, comme mentionné au point 1.1 du chapitre 2, sur les 30 images, nous n’avons
nous méme pas retrouvé les 30 mots différents, mais seulement 28. Ainsi, pour la suite, nous allons

considérer que le nombre maximal de mots que pouvait retrouver le systéme était de 28.
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3.2 Expérimentations

Lors de nos tests sur le corpus MSCOCO, nous avions laissé les paramétres par défaut. Pour nos

expérimentations sur le Mboshi, nous avons modifié les paramétres de création des clusters afin de

voir I'influence que ceux-ci avaient sur le résultat final.

3.2.1 Modification des parameétres

Nous avons modifié deux parameétres :

DURTHR (seuil de durée) : permet de prendre en compte les segments ayant une durée
supérieure ou égale a la durée spécifiée. Cette valeur est fixée par défaut a 50 trames, soit
une demie seconde. Nous avons abaissé ce seuil a 0,30 seconde. Cela permet de prendre en

compte les segments plus courts.

OLAPTHR (seuil de chevauchement) : ce paramétre permet de résoudre — en partie — le
probléme que nous avons souligné au point 2.5.1 de ce présent chapitre ou un segment
appartenant a un méme locuteur est séparé sur différents clusters. Ce parameétre permet de
réunir les clusters si ceux-ci comportent des segments qui se chevauchent. Par défaut, ce
paramétre est fixé a 0,97 et nous I'avons réduit a 0,10. Ainsi, il suffit que deux segments se
chevauchent de 10% pour qu’ils soient réunis. Changer ce paramétre entrainera
inévitablement la présence de bruit dans certains clusters, toutefois, cela permettra que les

clusters contenant le mot pertinent soient réunis et ainsi qu’ils soient plus visibles.

3.2.2 Résultats

Les Tableau 13 présente les résultats obtenus sur la version découpée du corpus. Nous pouvons

constater que ZRTools a réussi a trouver 9 mots. Le systeme a produit en tout 105 clusters.

Nombres de
Nombre
segments de
Nom du fichier Mot a , Clusters N° appartenant o
Mot retrouvé . - segments Rappel Précision
WAV retrouver pertinents | cluster au fichier
dans le
dans le
cluster
cluster
. 25 3 3
[...]_Elicit_0.wav Alerere Alerere 2 100 > > 0,45 1
[...]_Elicit_13.wav | Bvue aibyee Bue a ibyee 1 35 2 2 0,5 1
[..]_Elicit_15.wav | dongodongo dongodongo 1 47 5 5 0,83 1
[...]_Elicit_16.wav | dumuledzooni dumuledzooni 1 92 4 4 1 1
[...]_Elicit_23.wav Edzesa Edzesa 1 9 2 2 0,18 1
E
[...]_Elicit_28.wav SR Clonee 1 22 8 8 0,72 1
ondongo onlongo
[...]_Elicit_3.wav Aswebhe Aswebhe 1 76 2 2 0,3 1
[...]_Elicit_5.wav Atsinga Atsinga 1 28 1 2 0,05 0,5
[...]_Elicit_7.wav Ayaa Ayaa 1 44 1 14 0,25 0,57
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Tableau 13 Résultats obtenus avec la version découpée du corpus

Lorsque le numéro des clusters est souligné, cela signifie que le systéeme a tronqué une partie du

mot. Toutefois, méme si celui-ci est tronqué, il reste reconnaissable.

Nous pouvons constater que dans I’ensemble notre précision est assez élevée ce qui montre qu’il y a
peu de bruit dans les clusters. Le cluster pour le mot « ayaa » n’a été retrouvé qu’une seule fois dans
le fichier WAV « elicit_7 », toutefois ce mot est également utilisé dans d’autres fichiers WAV, ce qui

explique que sa précision soit assez élevée.

La modification des parametres a permis que les occurrences d’un méme mot soient réunies au sein
d’un méme cluster, ce qui n’est pas le cas avec les parameétres par défaut comme nous I'avons déja
fait remarquer avec l'anglais. Ainsi, nous avons retrouvé 9 mots sur les 28 qui pouvaient étre

retrouvés, soit 32% des mots.

3.3 Repérer les segments pertinents et exclure les segments communs

Dans le cas d’un corpus comme celui que nous avons en Mboshi, nous ne pouvons pas utiliser les
mémes techniques qu’avec le corpus en anglais pour déterminer la signification des segments. En
effet, chaque objet n’est figuré qu’une fois et n’apparait pas dans d’autres images. Il est donc
nécessaire de mettre au point une nouvelle méthode afin d’essayer de trouver le nom de 'objet. Il
s’agit donc de trouver pour chacune des images le cluster le plus représentatif et d’exclure les

clusters les moins représentatifs.

Dans le Tableau 14, nous présentons les résultats que nous avons obtenus sur la version découpée
du corpus en Mboshi. La premiere colonne indique le numéro des fichiers WAV. La premiere ligne
indique le numéro des différents clusters trouvés. L’'intersection d’une ligne et d’une colonne indique

le nombre de segments appartenant au fichier WAV qui ont été placés dans le cluster.

On sait que chacun des objets n’est figuré que sur une seule image. Ainsi, le mot le désignant devrait
théoriquement apparaitre plusieurs fois dans un seul fichier WAV, celui associé a I'image, et pas dans
les autres fichiers WAV. Ainsi, si I'on constate qu’un cluster inclut des segments appartenant a de
nombreux fichiers WAV, les segments qu’il contient ne sont pas pertinents vis-a-vis des objets figurés
dans les images associées aux fichiers WAV. De tels clusters sont visibles sur la matrice car ils forment

une colonne, comme par exemple les clusters suivant : 3, 6, 8, 14, 18, 30 et 44.

Au contraire, si un cluster ne contient que des segments provenant d’un seul fichier WAV, c’est que
ceux si sont trés pertinents vis-a-vis du fichier WAV et donc de I'objet figuré dans I'image. C'est par

exemple le cas des clusters n°25, 35,47, 92, 9 et 22.
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Tableau 14 Représentation des résultats obtenus pour le Mboshi sous forme de matrice
La premiére colonne indique le numéro des fichiers WAV. La premiére ligne indique le numéro des différents clusters trouvés. L'intersection d’une ligne et d’une colonne

indiaue le nombre de segments appartenant au fichier WAV aui ont été placés dans le cluster.

it et Nanlhs o Pl dull dlan]

2 & 3 3 0 B o3 R

N
=)




Toutefois, cette matrice n’est que trés difficilement lisible, surtout si elle contient un grand nombre de
fichiers WAV et un nombre important de clusters. Il convient donc d’automatiser la recherche du cluster

le plus pertinent pour une image.

Pour ce faire nous avons utilisé une mesure de TF-IDF. Normalement, cette mesure est faite sur des
textes et permet de déterminer le token ou le n-gramme le plus pertinent pour un document a I’échelle
de tout un corpus. Nous nous en sommes servi ici pour déterminer quel est le cluster le plus pertinent

pour une image vis-a-vis de son apparition dans le reste du corpus.

Les mesures TF-IDF nécessitent un texte en entrée. Il nous a donc fallu représenter le contenu de chaque
fichier WAV de maniére textuelle. Pour ce faire, nous avons concaténé le numéro des clusters qui
contenaient un segment appartenant au fichier WAV, et avons répété ce numéro autant de fois qu'’il y
avait de segments appartenant au fichier WAV dans le cluster. Voici par exemple la représentation

textuelle du fichier WAV Nn°0:« 666666614 16 25 25 25 26 39 52 52 53 54 65 65 66 67 73 100 100 »

En faisant cela pour chacun des fichiers WAV nous avons pu nous servir des mesures TF-IDF pour
déterminer les clusters les plus pertinents et les moins pertinents pour une image”’. Les résultats sont
visibles en annexe a la page 139. Nous pouvons constater que sur les 9 mots trouvés, 5 obtiennent les
scores TF-IDF les plus élevés. Nous pouvons également voir que les clusters que nous avions identifiés
comme non pertinents grace a la matrice obtiennent en général avec les scores TF-IDF les plus faibles.
Cependant, le cluster n°44 que nous avions suspecté étre non pertinent, s’avere contenir le mot « ayaa »
qui correspond a un mot que nous recherchions. Cela s’explique par le fait qu’il est répété dans d’autres

fichiers WAV que celui associé a son image.

Afin de vérifier si les clusters que nous avons identifiés comme non pertinents le sont vraiment, nous

avons demandé a un locuteur du Mboshi — Guy-Noél Kouarata — leur signification :

Numéro du cluster Signification Remarques

3 ayeli € « pas moyen »

Le cluster contient
également des
disfluences comme « eh »

€€, ware waa « oui, il parait que
Si....»

lebvulu obvula « on est encore
revenu »

14

* Nous avons adapté le code de la page suivante : http://stevenloria.com/finding-important-words-in-a-document-
using-tf-idf/ [consulté le 24 mai 2017]
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18 nga liitaa mia « moi je les vois »

30 nzaa ba abe « mais les mauvais »

Tableau 15 Signification des segments contenus dans les clusters supposés non pertinents vis-a-vis des objets figurés dans les
images

Les traductions fournies par Guy-Noél Kouarata confirment donc notre hypothése. Les clusters formant

une ligne sur la matrice et ayant les scores TF-IDF les plus faibles sont donc non pertinents vis-a-vis des

images décrites. Ainsi, le score TF-IDF sur les clusters semble étre une mesure pertinente pour notre

corpus afin de distinguer les clusters pertinents pour I'objet figuré dans I'image des clusters non

pertinents.

Toutefois, il faut relativiser nos résultats car notre corpus est trés petit. Dans le cas d’un corpus plus
grand, il est fort probable que beaucoup de mots auraient eu une répartition similaire a celle du mot
« ayaa » qui est apparu dans la description d’autres images et non pas uniquement sur celle dont il était
I’objet principal. Ainsi, méme si ces résultats sont encourageants, ils restent a confirmer sur un corpus

d’une plus grande taille.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I'algorithme d’un systeme de découverte automatique de formes
similaires a partir du signal, ZRTools, et I'lavons appliqué a la détection non supervisée de mots sur deux
corpus multimodaux. Nous avons montré qu’un tel systéme pouvait étre utilisé pour découvrir de
maniére non supervisée du lexique et permettre ainsi de commencer a documenter une langue en

danger.
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Conclusion et perspectives
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1 Conclusion

Nous nous sommes intéressé dans notre travail de recherche a la découverte non supervisée de lexique
appliguée a la documentation des langues en danger. La contribution de nos travaux a la communauté

scientifique s’est faite a trois niveaux :

1. Nous avons ajouté une nouvelle modalité — la parole — a un corpus multimodal déja
existant : MSCOCO. L’ajout d’une telle modalité offre de nouvelles perspectives d’utilisation a
ce corpus et permet ainsi qu’il soit utilisé pour faire de la découverte non supervisée de lexique
(spoken term discovery ou bien encore keyword spotting), pour modéliser |'acquisition du
langage dans un contexte multimodal, ou bien encore pour la projection d’images et de parole
dans des espaces de représentation communs a I'image des travaux déja entrepris par (Harwath

and Glass, 2015) et (Kamper et al., 2017).

Le corpus que nous avons créé dispose de nombreux atouts, notamment le fait de pouvoir
connaitre avec précision les étiquettes temporelles (timecodes) de chacun des mots, syllabes et
phonémes. De plus, nous avons créé une APl permettant de pouvoir facilement le manipuler et

de trouver les légendes selon des criteres fournis par I'utilisateur.

Notre corpus sera librement accessible afin qu’il puisse étre largement utilisé par les
communautés scientifiques sus-mentionnées. Il sera d’ailleurs utilisé dans le cadre du Jelinek
Memorial Workshop on Speech and Language Technology 2017 qui se tiendra pendant 6
semaines a 'université Carnegie Mellon (Pennsylvanie — USA) et dont le théme est le suivant :
The Speaking Rosetta Stone - Discovering Grounded Linguistic Units for Languages without

Orthography.

Le corpus que nous avons créé pourrait encore étre amélioré, en travaillant plus finement la
prosodie des phrases produites. Il serait également possible de travailler I'emphase de certains

mots, afin que notamment les mots clefs des images ressortent plus.

2. Nous nous sommes servis de notre corpus synthétique afin de faire de la découverte non
supervisée de lexique dans un contexte multimodal. Nous avons montré que méme si notre
corpus est synthétique il n’en reste pas moins réaliste au vu de la variabilité intra- et

interlocuteurs et des disfluences qu’il contient.
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Celui-ci nous a également permis d’évaluer les performances d’un systéme de découverte non
supervisée de lexique et permis de dégager les parametres optimums. Nos tests nous ont
également permis de voir les limites du systeme utilisé et d’entrevoir des améliorations

éventuelles pour des travaux futurs.

Nos tests nous ont également permis de mettre au point différentes méthodes afin de relier les

segments découverts aux images et ainsi connaitre leur signification.

Finalement, notre derniere contribution a la communauté scientifique est I'application d’un
systeme de découverte non supervisée de lexique dans un contexte multimodal et son

évaluation sur une vraie langue en danger : le Mboshi.

Nous avons montré qu’il est possible de découvrir automatiquement du lexique de maniere
totalement non supervisée, et ce pour une langue pour laquelle nous ne disposions d’aucune
information au départ. Nous avons également mis au point une méthode, inspirée de la
recherche d’information, afin de repérer les clusters qui étaient pertinents vis-a-vis des objets

figurés dans les images et avons pu exclure ceux qui ne I'étaient pas.

Nous avons également pu constater que de nombreux mots n‘ont pas été trouvés alors qu’ils
avaient un nombre d’occurrences élevé. Cela montre qu’il reste du travail a faire afin d’améliorer
la découverte non supervisée de lexique pour les langues non écrites. La modification d’autres

parametres reste a explorer afin de voir s’ils permettent d’améliorer les résultats.

2 Perspectives

Les méthodes et logiciels que nous avons employés ne peuvent étre mis en ceuvre que par un utilisateur
ayant des compétences en linguistique informatique, ce qui n’est pas forcément le cas des linguistes de
terrain. ZRTools notamment peut étre d’'un abord compliqué puisqu’il nécessite de grandes ressources
pour fonctionner et qu’il est utilisable uniguement en ligne de commande. De la méme maniére, nos
résultats TF-IDF peuvent étre difficilement compréhensibles pour une personne ne maitrisant pas cette
mesure. Ainsi, il serait nécessaire de prévoir une interface permettant d’utiliser facilement ces outils et

de rendre les résultats aisément interprétables.

Afin d’améliorer le corpus que nous avons congu nous pensons ajouter une nouvelle modalité. Nous

songeons en effet a traduire automatiquement en Japonais chacune des légendes de MSCOCO. L'ajout
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de traduction permettrait notamment de travailler sur la projection des images, de la parole et des
traductions dans un espace de représentation commun. L'aide apportée par la traduction permettrait

certainement d’améliorer la découverte du lexique comme le montre les travaux de (Bansal et al., 2016).

Nos tests de traduction en Japonais*® permettent d’obtenir des traductions, qui sans &tre parfaites,
permettent de retranscrire I'idée principale de la phrase. Ces traductions permettraient de mesurer la
capacité d’un systeme non supervisé a découvrir du lexique avec I'aide d’informations bruitées, comme

cela peut parfois étre le cas avec des données réelles.

Le corpus en Tima dispose également de transcriptions, de traductions ainsi que de listes de mots
enregistrées par différents locuteurs. De nombreux travaux peuvent étre menés afin de voir si ces
informations supplémentaires permettent d’obtenir de meilleurs résultats tout en restant dans un

contexte semi supervisé (utilisation d’une petite quantité d’information expertes).

Nous aurions également souhaité savoir si l'utilisation d’un systeme de vision par ordinateur
permettrait d’émettre des hypotheses de signification aux segments trouvés, a la lumiére du contenu
des images. Cela peut étre compliqué dans le cas de certains corpus comme pour le Mboshi, ou les
images sont trés liées au contexte immédiat et figurent des plantes et animaux endémiques. Les
systémes de vision par ordinateur ne seraient pas capables d’identifier correctement le contenu des
images. Toutefois, dans le cas des corpus en Tima et en Tabagq, les images figurent parfois des objets
communs — vaches, chevres, vélo, personnes — que des systemes de vision par ordinateur parviendraient
a reconnaitre. Les sorties de tels systéemes, couplés a des scores TF-IDF permettraient srement de

trouver la signification de certains segments.

Nous souhaiterions également étudier I'influence de la prosodie et voir a quel point celle-ci affecte les
résultats. Comme nous l'avons déja mentionné, de nombreux mots ayant un nombre d’occurrences
élevé n’ont pas été trouvés, et cela est probablement di au fait que la prosodie adoptée lors de leur
prononciation était trop différente. De maniere générale également, il est rare de trouver, dans un
méme cluster, des mots appartenant a différents locuteurs. Ceci pose la question de la robustesse a la
variabilité interlocuteur des approches « par I'exemple » travaillant directement sur le signal de parole,
comme ZRTools. Les travaux de (Lyzinski et al., 2015) ont notamment montré que les vecteurs d’entrées

utilisés semblent avoir une forte influence sur les résultats.

*8 En utilisant le site http://www.excite.co.jp/world/english japanese/ [consulté le 24 mai 2017]
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Comme nous l'avons mentionné, ZRTools a tendance a hyposegmenter et a considérer des chunks
entiers comme étant un seul token. Nous souhaiterions savoir si ZRTools peut procéder a une
segmentation plus fine, en redonnant par exemple les segments découverts comme nouvelle entrée.
Une segmentation plus fine permettrait notamment d’accéder a des éléments de morphologie et de

syntaxe.

Ainsi, si nous prenons le cluster du Tableau 16, pourrait-on travailler sur la morphologie et voir que I'on a

deux mots formés sur le méme modéle : radical + -ing ?

Numéro du cluster

i R
(corpus MSCOCO) ranscription des segments

Skateboard riding on a

2465 S
Broccoli laying on

Tableau 16 Exemple de clusters permettant de travailler sur de la morphologie

Le Tableau 17 montre que I'on pourrait également travailler sur la syntaxe. Nous pouvons constater que
I’ensemble des segments formant les clusters contiennent le mot standing. Nous pouvons également
remarquer que ce méme mot est suivi d’'un certain nombre de mots différents : in, on, by, near. Ces

derniers n’apparaissent pas qu’une seule fois derriére standing mais de nombreuses fois.

Numéro du cluster

(corpus MSCOCO) Transcription des segments

standing on the
standing on a beach
standing on a
standing on a

673

standingina
303 standing in the
standing in a room

standing by

112 .
standing near

Tableau 17 Exemple de clusters permettant de travailler sur de la syntaxe

Ainsi, serait-il possible d’envisager de faire de la syntaxe et de regrouper les segments selon leur
catégorie morphosyntaxique supposée ? Nous aurions, pour les exemples précédents, un cluster qui
contiendrait les mots standing et laying et un autre contenant les mots in, on, by, et near. Nous pensons
gue cet objectif est réalisable et modéliser une proto-syntaxe permettrait ainsi de clairement passer de

la documentation d’une langue a sa description.
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Finalement, nous nous demandons s’il serait envisageable de faire de la sémantique si nous avions eu
une segmentation plus fine. Les approches du type word2vec nous semble étre pertinentes afin de réunir
des segments qui sont trés liés d’un point de vue sémantique — par la synonymie, |I’"hyperonymie,

I’hypomimie, la méronymie par exemple.

Nous avons mentionné que selon (Bannard and Matthews, 2008) les enfants ont tendance a mémoriser
des chunks entiers (n-grammes fréquents) et a les considérer comme une seule unité. Serait-il possible,

sans faire de segmentation plus fine, d’établir une proto-syntaxe uniquement a partir de ces chunks ?

Nous avons appliqué le systtme de a la documentation des langues en danger dans un contexte
multimodal. Cela a été I'occasion découverte non supervisée de lexique de faire un paralléle avec
I'acquisition du langage chez les enfants. Ainsi, le travail que nous avons mené s’inscrit dans un
contexte plus large que celui de la documentation des langues en danger. Nous intéresser aux modéles
cognitifs existants modélisant I'apprentissage du langage chez les enfants apporterait ainsi de nouvelles
perspectives a notre travail. Etudier I'acquisition du langage nous permettrait de confronter les
différentes méthodologies employées, tant celles issues de l'informatique, que celles issues de la

linguistique et des sciences cognitives.

Nous pourrions donc résumer les perspectives de notre travail en quelques questions :

e Des informations supplémentaires (traductions, listes de mots, vision par ordinateur, etc.)
permettraient-elles d’améliorer la découverte non supervisée de lexique ? Lesquelles et dans

guelles mesures ?

e Quelle est l'influence des phénoménes suprasegmentaux (accent, rythme, motifs intonatifs,
durée des phonemes, hauteur de la voix, etc.) sur la découverte du lexique ? Ces phénomeénes
peuvent-ils servir a découvrir plus facilement du lexique ? Doit-on ensuite chercher a limiter les

variations qu’ils créent pour avoir des clusters plus uniformes ?

e Est-il possible d’atteindre un niveau plus fin de segmentation ce qui permettrait ainsi de faire de

la syntaxe et de la morphologie ?

e Dans quelles mesures le systtme de découverte non supervisée de lexique que nous avons

employé permettrait-il de modéliser I'acquisition du langage ?
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1 Liste des images en Mboshi et occurrences des mots clefs

Les fichiers audio du corpus de Guy-Noél Kouarata n’étaient transcrits d’aucune maniere que ce soit. De
fait, nous n’avons aucun alignement entre le signal et le mot vedette de I'image. Nous avons donc écouté
I'ensemble des fichiers audio et relevé pour chacun deux les timecodes de début et de fin des différentes
occurrences du mot vedette.

Nous voulons toutefois souligner que les timecodes indiqués sont approximatifs. En effet, n’étant pas
locuteur du Mboshi, la tache de segmentation s’est avérée ardue puisque nous ne connaissons pas la
morphologie de cette langue. Ainsi, il est possible que les timecodes ne correspondent pas a la vraie
segmentation. De plus, nous avons inclus dans les timecodes, des mots dont la prononciation nous
semblaient proche du mot vedette, suffisamment proche pour que ce soit le méme (ondongo et onlongo
ou bien encore dongodongo et dongo par exemple)

Le signe H correspond a des occurrences prononcées par le locuteur homme, et les signes F1 et F2
correspondent aux occurrences prononcées par la premiere locutrice ou par la seconde locutrice
respectivement.

Image Mot Nom Timecodes . Notes
WAV Loc Debut->Fin
H 01.958 - 02.267
H 08.354 - 08.663
F1 11.713 - 12.176
H 29.139 - 29.467
H 48.530 - 49.206
Alerere Elicit_ O H 51.153 - 51.655
F1 56.756 - 57.220
H 62.303 - 62.767
H 65.221 - 65.704
H 88.779 - 89.455
H 105.948 - 106.412
F1 01.293 - 02.148
H 02.683 - 03.271
H 04.501 - 04.329
F1 07.095 - 07.496
H 10.143 - 10.732
. F1 17.382 - 17.810
Ambamba Elicit_1 H 24.067 > 24.549
H 31.761 - 32.242
F1 39.061 - 39.622
H 39.916 - 40.344
F1 40.772 - 41.280
H 44.805 - 45.286
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Asuu

Elicit_2

02.083 - 02.413
04.064 - 04.347
04.418 - 04.866
06.140 - 06.588
07.720 - 08.215
08.805 - 09.159
11.375 -5 11.729
17.031 - 17.362
47.090 - 47.444
48.175 - 48.718
48.718 - 49.236
58.265 - 58.973
60.906 - 61.355
63.241 - 63.571
68.402 - 68.803
73.876 > 74.229
75.409 - 76.045

Aswebhe

Elicit_3

01.601 - 02.124
03.012 - 03.558
04.286 - 04.741
06.835 - 07.199
08.564 - 08.906
23.077 - 23.532

Atembele

Elicit_4

ND

Nous n’avons pas
entendu le mot
atembele dans les
signaux de parole

Atsinga

Elicit_5

:IIIIIIIII

I T T T T T T

08.074 - 08.429
10.201 - 10.578
12.236 - 12.879
16.292 - 16.890
21.943 - 22.320
23.051 - 23.272
28.459 - 28.836
49.792 - 50.191
57.172 - 57.704
59.830 - 60.229
60.606 - 61.049
63.509 - 63.974
72.170 - 72.479
72.699 - 73.008
73.162 - 73.420
74.743 - 74.978
75.007 - 75.507
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H 01.969 - 02.350

H 22.420 - 22.848

Ateyri Elicit_ 6 H 39.744 - 39.136
H 55.748 - 56.157

H 56.326 - 56.680

H 03.172 - 03.436

.. F1 07.788 - 08.052

Ayaa Blict 71 11 40.354 5 40.728
H 43.541 - 43.849

H 18.939 - 19.496

F1 20.053 - 20.471

H 20.889 - 21.354

H 29.249 - 29.806

Bange Elicit_8 H 31.060 - 31.478
H 32.407 - 32.779

H 33.150 - 33.661

H 42.795 - 43.084

F1 50.198 - 50.510

F1 03.292 - 03.923

H 04.908 - 05.400

H 05.662 - 06.016

.. H 06.031 - 06.385

Bongo Blict 91 1 51010 21.456
H 21.641 - 22.133

H 22.703 - 22.949

F1 23.549 - 23.949

F1 14.791 - 15.518

H 36.766 - 37.260

Bongo Elicit_10 H 57.289 - 57.667
H 57.696 - 58.191

H 82.696 - 83.039

Les timecodes
. - H 32.218 - 32.667 correspondent ala
Bve bindoo Elicit_11 H 34.412 - 34911 prononciation du
terme indoo
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H 12.876 > 13.349 L et'.’semb('je des
Buele brifundu | .o | H 32.918 -> 33.391 corre‘gz:]zeisté .
bvua - F1 33.755 - 34.301 -
F1 40.598 - 41.143 prononciation du
mot bvua
H 02.150 - 02.981
. .. F1 03.547 - 04.279
Bvue ba ikyee Elicit_13 H 22.101 = 22.833
H 23.066 - 23.831
Nous n’avons pas
entendu le mot
Elicit_14 ND bvue ba tswa dans
Bvue ba tswa .
les signaux de
parole
F1 00.852 - 01.422 Les timecodes
H 02.601 - 03.092 correspondents a la
dongodongo Elicit_15 H 07.475 = 07.927 prononciation du
- H 11.619 - 12.052 terme dongo ou
H 19.501 - 20.090 dongodongo
H 70.236 - 70.924
H 02.448 - 03.034
. .. F1 03.403 - 04.077
Dumeledzooni | Elicit_16 H 04.154 > 04.892
H 35.029 - 35.831
F1 04.769 - 05.256
F1 07.976 - 08.375
H 08.845 - 09.208
H 10.525 - 10.960
Dzoa Elicit_17 H 23.600 - 24.071
H 25.484 - 25.846
H 31.907 - 32.306
H 63.226 - 63.642
H 66.414 - 66.830
H 02.026 - 02.387
Dzonyo Elicit_18 F1 02.529 - 02.978
H 05.077 - 05.384
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H 35.033 -> 35.448
F1 16.719 - 17.301
Dzwaama Elicit_19 H 18.147 - 18.808
H 19.654 - 20.209
H 01.457 - 01.924
H 03.242 - 03.642 Uensemble des
H 04.560 - 05.010 timecode
Ebvulu etoo Elicit_20 : ;ggzi z ;gg:i correspor.1dt.ent ala
H 23.434 - 23.751 prononciation du
H 37.340 > 37.657 terme efoo
H 38.908 -> 39.258
F1 40.592 - 41.230
H 42.233 - 42916 L’ensemble des
Ebvulu ya N F2 43.873 - 44.488 timecodes \
lengale Elicit_21 H 58.846 - 59.188 correspondent ala
H 59.598 - 60.008 prononciation du
H 98.368 - 98.892 terme lengale
H 101.489 - 102.309
H 04.786 - 05.140
H 06.224 - 06.645
F2 07.369 - 08.187
F2 20.258 - 20.723
H 22.991 -> 23.289
H 23.947 - 24.394 L'ensemble des
H 27.313 - 27.666 timecodes
Ebvuma . .
yobvwese Elicit_22 H 27.963 - 28.317 correspor)d('ent ala
F2 37.736 - 38.089 prononciation du
H 57.461 - 57.963 terme ebvuma
H 75.977 - 76.498
H 78.676 - 79.290
H 83.808 - 84.366
F2 90.858 - 91.453
H 99.474 - 99.790
F2 16.236 - 16.777
H 16.660 - 17.036
H 17.812 - 18.306
Edzesa Elicit_13 H 18.753 - 19.247
H 19.388 - 19.788
H 20.212 - 20.659
H 24.964 - 25.434
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70.306 - 70.706
71.295 - 71.624
74.465 - 74.841
75.288 - 75.782

Ekongo

Elicit_24

I I I I T I I I IT I ITIT ITITITT

09.948 - 10.372
15.356 - 15.780
16.163 - 16.586
24.616 - 25.301
25.281 - 25.906
26.128 - 26.551
46.511 - 47.015
52.317 - 52.721
60.669 - 61.133
61.859 - 62.242
63.533 - 63.936
70.327 - 70.932

Elolo

Elicit_25

ul ul
IIIIIINIIIIIIN

! ! M M
NINII—\II—\

01.613 - 02.255
02.977 - 03.538
10.945 - 11.399
36.601 - 36.975
36.922 - 37.269
41.975 - 42.456
45.818 - 46.352
47.850 - 48.384
49.026 - 49.534
50.015 - 50.470
50.871 - 51.326
64.419 - 64.820
72.173 - 72.441
74.973 - 75.374
75.855 - 76.176
79.545 - 79.946
81.203 - 81.738
81.845 - 82.246
86.283 - 86.765
89.978 - 87.433
87.246 - 87.834

Esalaa y’ibia

Elicit_26

M M T m ! M
Nl—\Nl—\INIIIl—\I

03.499 - 03.896
04.947 - 05.305
05.622 - 05.940
05.801 - 06.257
12.352 - 12.690
15.527 - 15.944
16.500 - 16.837
31.408 - 31.766
43.447 - 44.142
53.070 - 53.626
53.664 - 54.102

Les timecodes en
gras correspondent
a la prononciation
du mot esalaa.
Celui en gras
souligné
correspond a
I’'ensemble du
terme esalaa y’ibia.
Les autres
correspondent a la
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F1 54.479 - 54.995 prononciation de
H 55.154 - 55.689 (v’)ibia seulement
H 56.364 -> 56.880
Fl 57.059 - 57.654
F2 62.594 - 63.030
F2 64.230 - 64.726
H 65.004 -> 65.361
F2 01.379 - 01.911
H 02.241 - 02.774
F1 22.822 - 23.228
H 24.522 - 24.928
Esie Elicit_27 H 26.268 - 26.649
H 62.185 - 62.591
H 74.495 - 74.951
H 85.758 - 86.190
H 94.882 - 95.338
H 02.661 - 03.181
F1 03.875 -> 04.644
F1 04.148 - 04.473 Les timecodes en
H 05.189 -05.610
H 07.048 > 07.544 g?fgi’g;‘ii‘gg‘;im
Esondo ya . F1 09.626 > 10.122 mot esondo. Les
ondongo Elicit_28 H 13.354 - 13.875 autres
H 16.155 - 16.626 correspondent aux
H 24.138 - 24.609 occurrences du mot
F1 56.112 >50.608 |~ dongo/onlongo
H 58.380 - 58.876
H 60.463 - 60.884
H 119.135 - 119.705
F2 01.792 - 02.645
H 03.950 - 04.994
Kongo a sika Elicit_30 H 06.184 - 07.128
H 09.667 - 10.420
H 11.877 - 12.690

Tableau 18 Liste des images et occurrences des mots-clefs
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2 Comparaison des images des différents corpus

Vision stéréotypique
d’un objet

Vision stéréotypique
d’une scéne

Vison non
stéréotypique d’un
objet ou d’une scéne

Tableau 19 Images issues de MSCOCO

120




Vision stéréotypique
d’un objet

Vision stéréotypique
d’une scéne

Vison non
stéréotypique d’un
objet ou d’une scene

Tableau 20 Images issues du corpus Mboshi
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Vision stéréotypique
d’un objet

Vision stéréotypique
d’une scene

Vison non
stéréotypique d’un
objet ou d’une scéne

Tableau 21 Images issues du corpus Tima

122




Vision stéréotypique
d’un objet

Vision stéréotypique
d’une scéne

Vison non
stéréotypique d’un
objet ou d’une scene

Tableau 22 Images issues du corpus Tabaq
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3 Disfluences possibles en fonction des locuteurs

Les cases vertes correspondent a une disfluence pronongable par le locuteur et les cases rouge a une disfluence imprononcable par le locuteur.

« --- » désignent les disfluences que nous avons exclues car elles n’étaient pas suffisamment réalistes compte tenu de leur position.

er uh um huh er oh uhoh | umoh | huhoh er ah uh ah um ah | huh ah oh ah

Début
Paul Milieu
Fin

Début
Bronwen | Milieu
Fin

Début
Judith Milieu
Fin

Début
Elizabeth | Milieu
Fin

Début
Bruce Milieu
Fin

Début
Jenny Milieu
Fin

Début
Amanda | Milieu
Fin

Début |
Phil Milieu |

Fin 77QQ --—-

Tableau 23 Disfluences possibles en fonction du locuteur
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4 Exemple d’un fichier de métadonnées au format JSON

"disfluency":
[
"None",
"None"
I
"synthesisedCaption":"This wire metal rack holds several pairs of shoes and sandals.",
"timecode":
[

[0.0, "wORD", "This"], [0.0Q, "SYL", ""], [0.0, "PHO", "#"], [S%.€023, "PHO", "dh"], [77.7273, "PHO", "i"],
[138.4091, "pHO", "s"], [215.9659, "syL", ""], [215.9659, "SEBR", " "], [215.9653%, "WORD", "wire"], [213.9039,
"PHO", "w"], [273.6364, "PHO", "ai"], [419.2045, "syL", "], [415.2045, "PHO", "@@"], [473.e832, "sYL", ""], [473.6932,

"SEPR", " "], [473.69%32, "WORD", "metal"], [473.0%3Z, "PHO", "m"], [348.0682, "PHO", "e"], [&41.3068, "SYL", "'],
[641.3068, "pHO", "t"], [751.875, "pHO", "1="], [B96.3636, "SYL", ""], [B896.3636, "SEPR", " "], [B896.3636, "WORD",
"rack"], [896.3636, "PHO", "r"], [945.4545, "PHO", "a"], [1028.1818, "pHO", "k"], [1098.%205, "syL", "], [1098.9205,
"SEPR", " "], [1098.52053, "WORD", "holds"], [1098.92053, "PHO", "h"], [1175.3182, "PHO", "ou"], [1Z266.7043, "PHO",
"1v], [1328.8e36, "pHO", "d"], [1356.9318, "PHO", "z"], [1420.4545, "syL", "v], [1420.4545, "SEPR", " "], [1420.4545,
"WORD", "several"], [1420.4345, "PHO", "s"], [1309.26¢14, "PHO", "e"], [le02.3864, "PHO", "v"], [l6B8&.9%318, "sYL", ""],
[1e86.9318, "pHO", "r"], [1718.1818, "pHO", "@"], [17eZ.1581, "pHO", "1"], [1818.0eB8Z, "SYL", ""], [1818.068Z, "SEPR",
" ], [1818.0682, "WORD", "pairs"], [1818.0e&82, "pHO", "p"], [1901.4205, "PHO", "e@"], [Z1l6.3636, "PHO", "z"],
[21eB.8068, "sYL", ""], [21eB8.80e8, "SEPR", " "], [21e6.8068, "WORD", "of"], [21e8.806€%8, "PHO", "@"], [2244.373,
"PHO", "v"], [22%2.5, "s¥YL", ""], [2252.5, "SEPR", " "], [2282.5, "WORD", "shoes"], [2252.5, "PHO", "sh"], [2417.0455,
"PHO", "uu"], [267%.1477, "PHO", "z"], [276l.7¢l14, "sYL", ""], [276l.7¢14, "SEPR", " "], [27€l.76l14, "WORD", "and"],
[27el.7014, "PHO", "@"], [2814.0909, "PHO", "n"], [2875.e818, "pHO", "d"], [2911.9318, "syL", ""], [2911.9318, "SEPR",
"], [2911.8318, "WORD", "sandals"], [2911.8318, "PHO", "s"], [2597.840%, "PHO", "a"], [3080.6818, "PHO", "n"],
[31e5.658%1, "syL", "], [31e8.65%1, "pHO", "d"], [3207.2727, "PHO", "1="1, [3387.215%, "PHO", "z"], [3634.8864, "PHO",
"], [3648.6364, "syYL", "], [3648.6364, "PHO", "#"], [3927.75, "sIL", "], [3927.75, VBUNCT", "."], [3927.75, "PHR",
"]

I

"speed":1.1,

"imgID":42,

"speaker": "Bronwen",

"captionID":641613,
"wavFilename”:"42_641613_Bronwen_None_l—l.wav",
"duration":3.%2775

Figure 26 Exemple du stockage de métadonnées au format JSON
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5 Segments étudiés pour les calculs de DTW

Nous avons indiqué en gras les mots auxquels nous nous sommes intéressés pour faire les calculs de
DTW. Nous avons corrigé la légende 145464 pour laquelle il manquait un « t » au mot « kitchen » afin
qgue la prononciation soit correcte. Nous avons exclu la légende 725123 car celle-ci contenait le mot

« flower » et non « flowers ».

ID Image | ID Légende Légende

89335 | Ayoung boy throwing a frisbee in a grassy field
89524 | ayoung boy in the park throwing a frisbee
109229 90802 | Ayoung boy throws a frisbee in a tree lined park.
91756 |Akid in a city park throws a bright green Frisbee.
92593 | A boy throwing a green frisbee in a grass field.

102294 | A car driving through a tunnel under buildings

108060 | Car passing through a very small tunnel in a city street.

393266 109143 | A car driving through a tunnel between two buildings.

116697 | A tunnel in the middle of a street with a car about to go down it
144381 |Acarisdriving through a tunnel in a city street.

549896 | A woman standing on a tennis court holding a racquet.
556412 | A woman picking up a ball with a tennis racquet.
262242 556508 | Three people with racquets stand on a tennis court.
556994 | a person with a tennis racket picks up a tennis ball
560729 | A woman tries to scoop a tennis ball with her racket.

131640 | A kitchen scene with focus on the refrigerator.

136326 | A fridge that is silver and in a kitchen.

524392 136791 | A kitchen contains a large refrigerator with a freezer below it.
137106 |Stainless steel fridge in the kitchen of a home.

137814 | A kitchen with a large, newer looking refridgerator (sic).

660653 | A tall tower with a clock stands above a winter sky.
678035 |There is a tree next to the clock tower.

262262 678068 | A large clock tower on a cloudy winter day.
679334 | There is a clock in the center of a tower.

681881 | atower that will have a large clock at the top

44907 | Ayoung girl in a bright dress rides a horse.

47583 | Agirlin a pink dress sitting on top of a horse.

262275 48297 | Alittle girl riding on a brown horse.

49254 | Alittle girl holds onto her saddle as she sits on a horse.
50169 | Ayoung girl wearing a helmet riding a horse.

420587 | A loft bed with a dresser underneath it.
133 421694 | A bed and desk in a small room.
421754 | Wooden bed on top of a white dresser.
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423389

A bed sits on top of a dresser and a desk.

424250 |Bunk bed with a narrow shelf sitting underneath it.
483949 | Birds perch on a bunch of twigs in the winter.
487240 | A number of small birds sitting at the top of a bare tree.
143 491767 | Many birds perched on the limbs of a tree.
492805 | Eight birds perch on a branch on an overcast day.
496462 | Several birds are sitting on small tree branches.
117663 | A small kitchen with low a ceiling
145464 | A small kitchen area with a sunlight and and angled ceiling. (sic)
164 173583 |an image of a kitchen loft style setting
205026 |a small kitchen with a lot of filled up shelves
213867 | A kitchen with a slanted ceiling and skylight.
434531 | An aerial view of a train on train tracks.
434606 | A train on a train track next to a grassy area.
131295 435188 |a top view of a train riding on some tracks
440900 |The aerial photo shows a train viewed from above.
442172 | A train runs parallel to the other tracks.
564562 | A white sink in a corner underneath a small mirror and light.
564661 | A white sink sitting under a mirror in a bathroom.
192047 566884 | An all white bathroom consisting of a mirror and sink view.
567961 | A bathroom with sink, mirror, and lights in it.
570700 | An all-white bathroom with a light fixture and small mirror above a sink
100797 | Motorcycle parked along the street next to a building.
107781 |a motorcycle parked next to other motorcycles on city street
262394 107967 | A motorcycle is parker on a city sidewalk.
108234 | a black motorcycle is on display with more on either side
112017 | A parked motorcycle is parked on a city street.
522552 | A cat is sitting on top of a computer chair which is covered in hair.
523491 | A long haired cat on the top of an office chair covered in cat hair.
262396 523959 | A cat laying on the top of a chair that is covered in cat hair.
534459 | A cat is sitting atop of a hair chair.
537423 | A view of a cat getting fur all over a chair.
488960 |There is a small bus with several people standing next to it.
491417 |people standing besides a bus taking to each other
257 495413 | People eating from food trucks near a commemorative archway
498524 | Several people walking on a sidewalk near a large arch with figures on it.
499340 | A very big pretty arch way with a bunch of people near it.
488839 |The green and yellow train is rounding the bend of a track.
489139 | A green and yellow train going up an incline in the snow.
393478 490087 | A trainis traveling on the railroad next to the snow.
491341 | A train coming out of an enclosure under a snowy mountain.
497512 |there is a train coming up the tracks
524333 747766 | A group of people sitting around a table.
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750678 | this is a group of people eating a meal

754276 | a group of people sitting around a big restaurant table
755968 | A group of people sitting at a table that has food on it.
759707 | The group of people are sitting together eating.

549895 | A man standing in front of a microwave next to pots and pans.
556411 | A man displaying pots and utensils on a wall.

294 556507 | A man stands in a kitchen and motions towards pots and pans.
556993 |a man poses in front of some pots and pans

560728 | A man pointing to pots hanging from a pegboard on a gray wall.

717923 | A bunch of flowers sticking out of a glass vase.

724538 | THIS IS A VERY PRETTY PICTURE OF A VASE OF FLOWERS
262466 725123 | aflower that is in some kind of jar

726278 | A vase full of flowers sitting beside a blue piece of pottery.
730175 | A fall arrangement of flowers has a raffia bow.

607351 | The red bus has an anime girl on it.

609127 | Anime themed bus traveling down a tree lined street.

611923 | a red blue and white bus riding down a empty street

622237 | The back of a bus in Japan with a Sailor Moon character on it.
A photo of the back of a public transportation bus with anime
advertisement.

87435

626689

521131 | A manriding a horse in front of a fence.

521230 |a man on a white horse in a stable ridding

21900 524542 |a man on a horse standing in side a white fence
527425 | A person in a fancy outfit riding on a big pretty horse.
531043 | A man riding on the back of a white horse.

Tableau 24 Mot étudiés pour les calculs de variabilité inter- et intra-locuteurs
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6 Variabilité intra-locuteur en detail

Comme nous I'avons déja mentionné, lorsque nous comparons les segments d’'un méme locuteur
entre eux, nous obtenons les valeurs de DTW les plus faibles puisque la variabilité intralocuteurs est
plus faible que la variabilité interlocuteurs. Nous avons donc voulu comparer plus précisément la

variabilité intralocuteurs des différentes voix en fonction des mots.

Nous pouvons constater grace au tableau de la page suivante que les voix de synthese et notre
propre voix varient d’une maniére sensiblement identique et ont une variabilité forte ou faible pour

les mémes mots. Notre voix ne présente pas de variabilité plus forte que celles des autres locuteurs.

Par exemple, 'ensemble des voix présente une variabilité faible pour motorcycle (ID image 262394)
et tunnel (ID image 393266). Cela s’explique par le fait que les occurrences de ces deux mots ont un

contexte gauche et droit quasiment identique et se situent dans des groupes prosodiques

identiques.*®

Motorcycle parked along the street next to a building.

‘moutar sarkal parkt a'lon 83 strit nekst tu a 'brldin.

a motorcycle parked next to other motorcycles on city
street

2 'moutar sarkal parkt nekst tu 'adar ‘moutar satkalz an '’
sttistrit

A motorcycle is parker on a city sidewalk.

3 'moutar sarkal 1z ‘parkar an s 'siti ‘sar, dwok.

a black motorcycle is on display with more on either side

2 blaek 'moutar sarkal 1z an dr'spler wid mor an 'idar said

A parked motorcycle is parked on a city street.

3 parkt 'moutar sarkal 1z parkt an o 'sti strit.

Tableau 25 Contexte d'occurrence du mot motorcycle

A l'inverse, on peut constater une forte variabilité pour le mot chair (ID image 262396) puisque les

occurrences des mots apparaissent dans des contextes relativement différents et dans des blocs

prosodiques différents. *°

A cat is sitting on top of a computer chair which is
covered in hair.

2 kaet 1z 's1t1n an tap Av @ kem'pjutar fer witf 1z 'k
avard 1n her.

A long haired cat on the top of an office chair
covered in cat hair.

3 lon herd kaet an da tap Av an 'afas fer 'kavard 1n
ket her.

A cat laying on the top of a chair that is covered in
cat hair.

3 keet 'lertn an ds tap Av @ Yer daet 1z 'kavard 1n k
>t her.

A cat is sitting atop of a hair chair.

2 kaet 1z 's1tin a'tap Av a her fer.

A view of a cat getting fur all over a chair.

3 vju Av a keet 'getin f3r ol 'ovvar o Yer.

Tableau 26 Contexte d'occurrence du mot chair
Pour conclure, la variabilité interlocuteurs et intralocuteurs sont dans les normes de ce que I'on

pourrait obtenir avec de vraies voix. De ce fait, nous pouvons considérer que notre corpus est
suffisamment réaliste pour des études en apprentissage automatique ou en découverte non

supervisée de mots.
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Bronwen gTTS Phil Amanda Bruce Paul Jenny William Elizabeth Judith
133 - bed 40,04555 51,21985 48,25326 58,24821 38,70067 50,97665 42,49177 42,85616 45,97121 44,53298
143 - birds 36,75739 39,43098 47,28181 40,04096 38,78028 37,70544 41,36417 45,35146 33,03115 44,94935
164 - kitchen 33,90203 43,26965 33,11462 34,41357 31,17463 29,65721 28,80343 40,75512 29,77964 37,66948
257 - people 43,07599 46,77444 37,36075 41,46293 44,04889 40,15439 44,53071 63,27563 38,78862 51,33624
294 - pots 30,85749 34,95873 39,4952 32,5764 30,2702 35,14963 24,64781 41,84347 31,79009 28,72233
21900 - horse 47,81121 56,40103 64,7259 39,10707 53,1255 54,43812 42,11468 59,02238 50,81599 58,8196
87435 - bus 41,45508 48,81287 46,51145 40,17989 40,28452 51,2833 37,62604 49,5325 34,71214 39,80888
109229 - frisbee 43,50818 51,02595 54,17458 46,53002 46,66309 49,85501 47,1443 40,63173 42,34054 43,0073
131295 - train 39,12198 42,03735 44,84742 34,52897 34,10387 42,75778 37,27265 36,99578 23,92085 51,50624
192047 - sink 54,04981 60,30008 45,7033 47,594 43,86865 41,9619 44,3879 47,12777 43,49227 60,47364
262242 - tennis 31,74806 40,42976 36,47575 29,20661 35,85765 35,63 34,76055 33,36725 32,63238 45,51942
262262 - tower 59,1313 46,23891 65,6581 41,19938 48,04086 61,7707 49,07852 59,72313 44,8047 56,90283
262275 - girl 30,09599 48,59764 40,89224 30,3326 33,98326 27,24196 42,03391 52,4439 27,20252 45,42955
262394 - motorcycle 16,89626 36,8184 37,62013 17,51475 23,07385 14,85786 14,36666 43,15993 18,66057 35,48132
262396 - chair 50,12299 74,15871 62,20445 66,65047 62,05593 66,58071 66,80781 43,64789 47,99336 51,08923
262466 - flowers 31,06669 44,25142 48,27576 42,1336 31,90025 28,65056 34,82723 60,00436 31,2245 53,57811
393266 - tunnel 18,95193 35,45072 25,61508 16,20675 28,77609 19,69304 18,17098 41,03862 19,14173 60,14875
393478 - train 34,03904 39,08676 49,90756 33,20227 33,0566 36,64197 38,36408 40,37634 25,26209 47,7571
524333 - people 23,71422 26,89512 28,54276 29,17613 29,05205 38,24883 30,33954 41,48827 23,28107 39,15809
524392 - kitchen 41,4256 49,22831 54,74328 45,29979 40,22352 47,57306 46,93989 46,66499 36,03862 53,98998
Moyenne 37,38884 45,76933 45,57017 38,28022 38,35202 40,54141 38,30363 46,46533 34,0442 47,49402

Tableau 27 Valeur de DTW intra-locuteur
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Tableau 28 Variabilité intra-locuteur pour chacun des mots étudié
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7 Problémes rencontrés lors de la synthése du corpus
Nous avons rencontré quelques problémes lors de la création de ce corpus.

Le premier probléme que nous avons rencontré venait de SOX qui affichait parfois ce message d’erreur :
« Header SOX « sox WARN wav : Premature EOF on .wav input file ». Ce probléme n’est pas de notre fait
mais d’un bogue lors la création du fichier WAV par le systéme de Voxygen. Celui-ci indique que la durée
totale du fichier WAV, annoncée dans le header de celui-ci, est supérieure a la durée réelle. Malgré
I'affichage de cette erreur, 'opération d’accélération ou de ralentissement était correctement réalisée.
Cela pose toutefois un autre probléme, la durée duration ainsi que les derniers timecode (fin de syllabe,
fin de silence et fin de phrase) étaient incorrects. Ainsi, pour corriger cela, nous avons recalculé de
maniere systématique la durée de chacun des fichiers WAV produits par Voxygen. En effet, avoir la durée
correcte de chacun des fichiers s’avere indispensable si I'on souhaite les concaténer afin de former un

fichier plus long et que les timecodes des fichiers suivants soient mis a jour correctement.

Le second probléme que nous avons rencontré provenait du layer HTTP du systéme de Voxygen qui
générait parfois cette erreur « HTTP Error 500: Internal Server Error ». Cette erreur était imprévisible,
mais tres dérangeante puisqu’elle bloquait le pipeline de synthese. Afin que cette erreur ne perturbe pas
le processus de synthése, dés qu’une exception de ce type était levée par Python, nous redémarrions le

layer HTTP. Cette opération était suffisante pour permettre de poursuivre le processus de synthese.

Le dernier probléme que nous avons rencontré était de notre fait. En effet, afin d’ajouter les disfluences
du milieu aux bons endroits (soit avant un nom soit aprés un déterminant) nous avons tokenisé
I’ensemble des légendes par TreeTagger. Une fois la disfluence ajoutée, il était nécessaire de raccrocher
les tokens entre eux afin de faire une phrase. TreeTagger ne gardant pas la trace des séparateurs, nous
avons décidé de les coller par un espace. Cela posait probléme puisque TreeTagger tokenisait « isn’t » en
« is » et « n"t ». Réunir ces tokens par un espace était évidemment faux et générait des problemes lors
de la synthése, ol le terme « apostrophe » était synthétisé. Pour corriger ce probléme nous avons donc
écrit une simple fonction permettant de retrouver les séparateurs a partir des tokens et de la version

non tokenisée.
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8 Script de manipulation du corpus

Notre script Python permet de facilement manipuler le corpus. En effet, le corpus que nous avons créé

est conséquent (plus de 600.000 légendes). Il est indispensable que les personnes qui souhaiteraient

I'utiliser puissent trouver facilement ce qu’elles désirent.

Le script a été écrit en tirant parti du modele objet de Python.

CocoWav

+database: Sglite3
+ cursor: cursor
- _speakers: list
- _verbose: boolean

+__Init__ (databaseDir: string, verbose: boolean) : void
+__del__:void
- createlndex(void)

+ getSpeakers(nationality: list, gender: list, raw: boolean) : Speaker or Row

+ getlmglD (void): list

+ getimgCaptions(imglD: int, raw: boclean): Caption or Row

+ gueryCaptionsiguery: string, raw: boolean): Caption or Row

+ filterCaptions(speaker: mixed, gender: mixed, disfluencyPos: mixed, nationality: mixed, speed:
mixed, text: mixed, duration: lambda fct, raw: boolean): Caption or Row

- buildQuery(**kwaras: dict): string
+ jsonToSO0L(dirJsons: string, mergedFilename: string. verbose: boolean): void

Speaker
name: string
gender: string
nationality: string
+__init__ {info: dict)
+_ str__:string

Caption

+speaker. Speaker

+ captionlD: int
+imagelD: int

+ text string

+ disfluencyVal: string
+ disfluencyPos: string
+ duration: int
+filename: string
+speed:int
+timecode: Timecode

Timecode

+value: list
- _parent: pointer

+__init__(parent. pointer, imecode: list)

_____________ »{+ parse(seconds: boolean): list
+ toTextGrid(output: string, levelint): void

> — milliToSec(t int): float

+_ str_ :string

levelint. olapthrint): list

+__init__(speaker: Speaker, info: dict)

+ getWords(begin: int, end: int, levelint: olapthr: int): list
+5 getWords(parsedTimecode: list begin:int end: int leval inty: void

- _overlapibeqin: int. end:int. goldBeqin: int. goldEnd: int):

B + updateDuration(duration:int, speed: float): float

+ updateTimecodeSpeed(timecode: list. speed: float): list

+35 parse(timecode: list. seconds: boolean): list
+5 toTextgriditimecodes: list. outpuDir: string. wavName: siring.

float

Figure 27 Diagramme UML du script cocoWav_API.py
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8.1 Classe principale CocoWav

La classe principale est CocoWav et prend comme seul parameétre d’instanciation le chemin vers la base
de données. Si elle existe, nous nous connectons a celle-ci et 'utilisateur peut alors commencer a faire
des requétes sur le corpus. Au cas ou l'utilisateur n’aurait pas téléchargé la base de données déja
existante, mais seulement les fichiers JSON indépendants, cette méme classe dispose d’une méthode

statique (jsonToSQL) permettant de fusionner tous les fichiers JSON dans une base de données SQlite.

La méthode la plus importante de cette classe est la méthode filterCaptions qui permet de récupérer les
légendes qui intéressent |'utilisateur en fonction des filtres de son choix: nom du locuteur, sexe du
locuteur, position d’une disfluence, nationalité du locuteur, vitesse du fichier WAV, durée du fichier WAV
ou bien encore sur la présence spécifique d’'un mots ou groupe de mot dans la légende. La méthode fait
ensuite appel a la méthode privée statique _buildQuery afin de construire dynamiquement la requéte
SQL correspondant au filtre de I'utilisateur. Par exemple, la requéte suivante permet a |'utilisateur de
récupérer toutes les légendes contenant le mot « keys » prononcées par un locuteur homme de

nationalité américaine et dont la vitesse a été ralentie de 10% :
db.filterCaptions (gender="Male", nationality="US", speed=0.9, text='S$keys$%')*’
Notre script généere automatiquement la requéte suivante :

SELECT * FROM captions INNER JOIN speakers ON
captions.speaker=speakers.name WHERE (gender="Male") AND

(nationality="US") AND (speed="0.9") AND (text LIKE "%keys%")

Si I'utilisateur a besoin de faire une requéte vraiment spécifique et que la méthode filterCaptions ne
permettait pas de la faire, nous avons créé une méthode queryCaptions ou I'utilisateur peut donner

comme argument sa propre requéte SQL.

Ces deux méthodes renvoient a I'utilisateur des objets de type Caption que nous détaillerons par la suite.
Etant donné que la création d’objets peut étre tres lourde si les résultats de la requéte sont nombreux,
nous avons ajouté a ces deux méthodes I'argument facultatif raw=False. Si 'argument est a « False »
nous renvoyons des objets de type Caption. Dans le cas contraire, nous renvoyons directement les objets

de type Row de SQLite. Si tel est le cas, I'utilisateur peut accéder aux différents champs retournés en

* db étant un objet du type CocoWav
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spécifiant explicitement leur titre : resultat[‘captionID’] pour avoir I'ID de la légende. Récupérer les
résultats bruts permet de récupérer les résultats plus rapidement que si des objets de type Caption sont

créés.

Cette classe dispose de trois autres méthodes getSpeakers, getimglD et getimgCaptions qui permettent
respectivement de récupérer tous les locuteurs du corpus, tous les ID des images du corpus et toutes les

légendes appartenant a une image en particulier.

8.2 Classe Caption

La classe Caption permet de créer des objets contenant toutes les informations sur une légende en
particulier : ID de I'image, ID de la légende, texte de la |égende, position de la disfluence, valeur de la
disfluence, durée du fichier WAV, nom du fichier WAV, vitesse du fichier WAV, le locuteur (référence
vers un objet Speaker) et les timecodes (objet de type Timecode). C’est un objet de ce type qui est
renvoyé a l'utilisateur lorsqu’il fait une requéte sur le corpus. Cela lui permet de facilement accéder a
toutes les informations sur la légende en faisant par exemple caption.filename, caption.text,

caption.disfluencyPos, etc.

Cette classe dispose d’'une méthode getWords qui permet de retourner a I'utilisateur les mots, syllabes
et phonemes compris entre deux indications temporelles fournis par I'utilisateur. Par exemple, la ligne
de code suivante permet a I'utilisateur de récupérer tous les mots, syllabes et phonéme situé entre la

seconde 1,5et 3,5:
caption.getWords (1.5, 3.5, seconds=True, level=3, olapthr=50)

L'argument seconds permet d’indiquer que les données temporelles qui sont indiquées sont en
secondes. Par défaut, elles doivent étre données en millisecondes. L’argument level permet d’indiquer
exactement ce que I'on veut récupérer. Ainsi, si level vaut 1 on ne récupére que les mots, s’il vaut 2 on

récupere les mots et les syllabes et s’il vaut trois on récupére les mots, les syllabes et les phonémes.

Le dernier argument olapthr permet de retourner les mots dont au minimum 50% de leur durée totale
est incluse dans l'intervalle indiqué par I'utilisateur. Par exemple, dans I'exemple précédent, s'il y avait
un mot qui débutait a la seconde 0,5 et finissait a la seconde 1,5, il serait retourné dans les résultats car
50% de sa longueur totale rentre dans l'intervalle temporel donné par I'utilisateur. Par contre, si le mot

était de 10 secondes plus court, il ne serait pas retourné, car seulement 40% de sa durée totale se
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trouverait dans l'intervalle donné par I'utilisateur. La durée de recouvrement du segment par rapport a

I'intervalle de I'utilisateur est calculée par la méthode privé statique _overlap™.

La méthode statique s_getWords permet de faire la méme chose que getWords mais ne nécessite pas

que l'utilisateur est instancié un objet de type Caption.

L'ensemble de ces deux méthodes se base sur retour de la méthode parse de la classe Timecode que

nous présenterons ensuite.

8.3 Classe Timecode

La classe Timecode permet de facilement gérer les timecodes et savoir a quel moment un mot, une

syllabe ou un phonéme a été prononcé.

La méthode parse permet de parser les timecodes et d’indiquer précisément le début et la fin de chaque
mot, syllabe et phonéme. En effet, ceux-ci ne le spécifient pas explicitement. Ainsi nous transformons
des timecode en une version plus structurée, ou il est explicitement spécifié quels phonémes composent
les syllabes, et quelles syllabes composent les mots. Nous avons également créé une version statique de
la méthode afin que les timecodes obtenus sans initialiser d’objet puissent également étre parsés. Celle-
ci se nomme s_parse. Par défaut, notre méthode renvoie les durées en millisecondes, toutefois il est

également possible de les récupérer en secondes si I'utilisateur le souhaite.

e Timecode d’entrée :

1926.3068, "SsyL", ""],
1926.3068, "SEPR", " "],
1926.3068, "WORD", "white"],
1926.3068, "PHO", "w"],
2050.7955, "PHO", "ai"],
2144.6591, "PHO", "t"],
2179.3182, "sSyL", ""],
2179.3182, "SEPR", " "]

% Le code permettant de faire le calcul a été trouvé sur http://stackoverflow.com/ [consulté le 24 mai 2017]. Le lien

précis de la source est indiqué en commentaire sous la définition de la méthode.
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e Timecodes de sortie

{
'begin': 1926.3068,
'end': 2179.3182,
'syllable': [
{'begin': 1926.3068,
'end': 2179.3182,
'phoneme': [
{'begin': 1926.3068,
'end': 2050.7955,
'value': 'w'},
'begin': 2050.7955,
'end': 2144.6591,
'value': 'ai'},

—~

{'begin': 2144.6591,
'end': 2179.3182,
'value': 't'}
1,
'value': 'wait'}

'value': 'whiié'

1
Nous avons créé également une autre méthode toTextgrid qui permet d’aligner I'audio et la transcription
dans fichier TextGrid de Praat. Nous avons également fait une version statique de cette méthode
s _toTextgrid. L'utilisateur a le choix d’avoir un alighement au niveau des mots seulement, des mots et
des syllabes ou des mots, des syllabes et des phonemes. La création des fichiers TextGrid nécessite que
les timecodes soient parsés. Un exemple de fichier TextGrid est disponible a la page suivante. Les fichiers

TextGrid portent automatiquement le méme nom que les fichiers WAV.

Nous avons créé également deux méthodes statiques updateDuration et updateTimecodeSpeed qui
permettent de recalculer la durée du fichier WAV et de mettre les timecodes a jour si I'utilisateur modifie
la vitesse des fichiers WAV, comme nous |'avons fait nous-méme avec SOX. Ainsi, lorsque nous avons
modifié la vitesse des fichiers WAV, nous nous sommes servi de ces méthodes afin d’avoir des timecodes

corrects.

8.4 C(Classe Speaker

Cette classe ne dispose d’aucune méthode particuliére. Elle permet simplement de stocker dans les

attributs de I'objet des informations sur le locuteur : nom, genre et nationalité.
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9 Résultats TF-IDF sur le corpus MBOSHI

Nous n’avons reproduit ici que les scores TF-IDF pour les fichiers WAV dont au moins un cluster contenait
le nom de I'objet figuré dans I'image, ceux-ci sont surlignés en vert. En rouge figurent les clusters que

nous avons classés comme étant non pertinents par observation de la matrice (page 96)

Top clusters in WAV file #0

Cluster: 65, TF-IDF: 0.21664

Cluster: 52, TF-IDF: 0.21664
Cluster: 54, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 73, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 39, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 66, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 67, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 53, TF-IDF: 0.0921
Cluster: 26, TF-IDF: 0.0806
Cluster: 14, TF-IDF: 0.07167,
Cluster: 16, TF-IDF: 0.06438
Cluster: 6, TF-IDF: 0.01932

Top clusters in WAV file #13

Cluster: 40, TF-IDF: 0.28782
Cluster: 36, TF-IDF: 0.28782
Cluster: 26, TF-IDF: 0.25186
Cluster: 6, TF-IDF: 0.02587

Top clusters in WAV file #15

Cluster: 62, TF-IDF: 0.28506
Cluster: 13, TF-IDF: 0.18861
Cluster: 44, TF-IDF: 0.15319
Cluster: 48, TF-IDF: 0.12119
Cluster: 12, TF-IDF: 0.12119
Cluster: 23, TF-IDF: 0.12119
Cluster: 61, TF-IDF: 0.12119
Cluster: 63, TF-IDF: 0.12119
Cluster: 1, TF-IDF: 0.0943
Cluster: 6, TF-IDF: 0.00726

Top clusters in WAV file #16
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Cluster: 85, TF-IDF: 0.16925
Cluster: 102, TF-IDF: 0.14391
Cluster: 13, TF-IDF: 0.11198
Cluster: 70, TF-IDF: 0.07196
Cluster: 90, TF-IDF: 0.07196
Cluster: 58, TF-IDF: 0.07196
Cluster: 68, TF-IDF: 0.06297
Cluster: 18, TF-IDF: 0.0413

Cluster: 6, TF-IDF: 0.02587

Top clusters in WAV file #23
Cluster: 44, TF-IDF: 0.4851

Cluster: 10, TF-IDF: 0.26865
Cluster: 30, TF-IDF: 0.2389
Cluster: 104, TF-IDF: 0.15351
Cluster: 11, TF-IDF: 0.15351
Cluster: 6, TF-IDF: 0.0092

Top clusters in WAV file #28
Cluster: 4, TF-IDF: 0.5284

Cluster: 23, TF-IDF: 0.22464
Cluster: 71, TF-IDF: 0.1321
Cluster: 99, TF-IDF: 0.1321
Cluster: 30, TF-IDF: 0.0874
Cluster: 79, TF-IDF: 0.05616
Cluster: 5, TF-IDF: 0.05616
Cluster: 7, TF-IDF: 0.05616
Cluster: 66, TF-IDF: 0.05616
Cluster: 70, TF-IDF: 0.05616
Cluster: 10, TF-IDF: 0.04914
Cluster: 1, TF-IDF: 0.0437
Cluster: 16, TF-IDF: 0.03925

Cluster: 6, TF-IDF: 0.01178

Top clusters in WAV file #3

Cluster: 3, TF-IDF: 0.31305

Cluster: 75, TF-IDF: 0.14253
Cluster: 76, TF-IDF: 0.14253
Cluster: 74, TF-IDF: 0.14253
Cluster: 50, TF-IDF: 0.06059
Cluster: 32, TF-IDF: 0.06059
Cluster: 31, TF-IDF: 0.06059
Cluster: 58, TF-IDF: 0.06059
Cluster: 6, TF-IDF: 0.0345
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Top clusters in WAV file #5

Cluster: 94, TF-IDF: 0.23548
Cluster: 95, TF-IDF: 0.23548
Cluster: 87, TF-IDF: 0.17521
Cluster: 55, TF-IDF: 0.15581
Cluster: 3, TF-IDF: 0.11494

Cluster: 64, TF-IDF: 0.10011
Cluster: 28, TF-IDF: 0.10011
Cluster: 43, TF-IDF: 0.10011
Cluster: 40, TF-IDF: 0.10011

Cluster: 6, TF-IDF: 0.027,

Top clusters in WAV file #7

Cluster: 33, TF-IDF: 0.20933
Cluster: 34, TF-IDF: 0.20933
Cluster: 24, TF-IDF: 0.20933
Cluster: 44,

Cluster: 6, TF-IDF: 0.0439
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10 Licences d’utilisation des images de MSCOCO

Image

Adresse

Auteur

Licence

https://www.flickr.com/photos/sheila st

eele/46176722/ [consulté le 24 mai
2017]

Sheila Steele

CC BY-NC-SA 2.0°*

https://www.flickr.com/photos/wonderl
ane/2299974764/ [consulté le 24 mai
2017]

Wonderlane

CCBY 2.0*?

https://www.flickr.com/photos/mckin/3
504254524/ [consulté le 24 mai 2017]

David Woo

CC BY-ND 2.0*®

https://www.flickr.com/photos/4029533
5@N00/4479479414/ [consulté le 24
mai 2017]

Joel Abroad

CC BY-NC-SA 2.0°*

https://www.flickr.com/photos/rmvandy

/5394114231/ [consulté le 24 mai
2017]

Bob

CC BY-NC-SA 2.0°*

https://www.flickr.com/photos/ahmadn
awawi/5613889435/ [consulté le 24
mai 2017]

Ahmad Nawawi

CC BY-NC-SA 2.0**

https://www.flickr.com/photos/civellod/

6831766923/ [consulté le 24 mai
2017]

Daniele Civello

CC BY-NC 2.0**

> https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.0/ [consulté le 24 mai 2017]

>? https://creativecommons.org/licenses/by/2.0/ [consulté le 24 mai 2017]

>* https://creativecommons.org/licenses/by-nd/2.0/ [consulté le 24 mai 2017]

** https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/ [consulté le 24 mai 2017]
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https://creativecommons.org/licenses/by/2.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nd/2.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/

https://www.flickr.com/photos/tim prof
fitt_white/7017582105/ [consulté le 24
mai 2017]

Tim Proffitt-White

CC BY-NC-ND 2.0

https://www.flickr.com/photos/minutem
ade/7680520840/ [consulté le 24 mai
2017]

Square Gato

CC BY-SA 2.0°°

https://www.flickr.com/photos/cumidan

ciki/8026451116/ [consulté le 24 mai
2017]

@ccfoodtravel

CCBY 2.0”’

https://www.flickr.com/photos/danimar
ques/8297056781/ [consulté le 24 mai
2017]

Daniela Marques

CC BY-NC-SA 2.0°*

https://www.flickr.com/photos/infomati
que/2796261330/ [consulté le 24 mai
2017]

William Murphy

CC BY 2.0”’

https://www.flickr.com/photos/mtsofan/
9461789076/ [consulté le 24 mai
2017]

John

CC BY-NC-SA 2.0**

https://www.flickr.com/photos/photoph

onic/388877361/ [consulté le 24 mai
2017]

Mike Baehr

CC BY-NC-SA 2.0

https://www.flickr.com/photos/tachyond

ecay/2366167297/ [consulté le 24 mai
2017]

Ben Babock

CCBY 2.0”’
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https://www.flickr.com/photos/tachyondecay/2366167297/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/2.0/

https://www.flickr.com/photos/soulsoap

/3154457418/ [consulté le 24 mai
2017]

Matt Cummings

CC BY-NC-ND 2.0

https://www.flickr.com/photos/lookcatal

0g/8117025068/ [consulté le 24 mai
2017]

Thoughtcatalog.com

CC BY-NC-ND 2.0

https://www.flickr.com/photos/freakapo

timus/2791132570/ [consulté le 24 mai Reed CC BY 2.0”’
2017]
https://www.flickr.com/photos/trOubles
hOOter/5087434568/ [consulté le 24 TrOubleShOOter CC BY 2.0°’

mai 2017]

https://www.flickr.com/photos/sudama/
3893618/ [consulté le 24 mai 2017]

Adam Rice

CC BY-NC 2.0**

https://www.flickr.com/photos/chrisoste
rmann/1283521760/ [consulté le 24
mai 2017]

Chris Ostermann

CC BY 2.0°’

https://www.flickr.com/photos/mikek/1
62225436/ [consulté le 24 mai 2017]

Mike Kuniavsky

CC BY-NC-SA 2.0
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https://www.flickr.com/photos/aerorace

re/1470921244/ [consulté le 24 mai
2017]

Ethan Bagley

CC BY-NC-ND 2.0

https://www.flickr.com/photos/demond
henderson/5839665221/ [consulté le
24 mai 2017]

Demond
Henderson

CC BY-NC-ND 2.0
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Mots clefs : TAL, corpus multimodal, découverte non supervisée, langues en danger, documentation,
lexique

RESUME

De nombreuses langues disparaissent tous les ans et ce a un rythme jamais atteint auparavant. Les
linguistes de terrain manquent de temps et de moyens afin de pouvoir toutes les documenter et décrire
avant qu’elles ne disparaissent a jamais. L'objectif de notre travail est donc de les aider dans leur tache
en facilitant le traitement des données. Nous proposons dans ce mémoire des méthodes d’extraction
non supervisées de lexique a partir de corpus multimodaux incluant des signaux de parole et des images.
Nous proposons également une méthode issue de la recherche d’information afin d’émettre des
hypotheses de signification sur les éléments lexicaux découverts. Ce mémoire présente en premier lieu
la constitution d’un corpus multimodal parole-image de grande taille. Ce corpus simulant une langue en
danger permet ainsi de tester les approches computationnelles de découverte non supervisée de
lexique. Dans une seconde partie, nous appliquons un algorithme de découverte non supervisée de
lexique utilisant de I'alignement dynamique temporel segmental (S-DTW) sur un corpus multimodal
synthétique de grande taille ainsi que sur un corpus multimodal d’une vraie langue en danger, le Mboshi.

Keywords : NLP, multimodal corpus, unsupervised term discovery, UTD, endangered languages,
documentation

ABSTRACT

Many languages are on the brink of extinction and many disappear each and every year at a rate never
seen before. Field linguists lack the time and the means to document and describe all of them before
they die out. The goal of our work is to help them in their task, make it easier and speed up the data
processing and annotation tasks. In this dissertation, we propose methods to use an unsupervised term
discovery (UTD) system to extract lexicon from multimodal corpora consisting of speech and images. We
also propose a method using information retrieval techniques to hypothesise the meaning of the
discovered lexical items. In the first place, this dissertation presents the creation of a large multimodal
corpus which includes speech and images. This corpus simulating that of an endangered language will
allow us evaluate the performances of an unsupervised term discovery system. In the second place, we
apply an unsupervised term discovery system based on segmental dynamic time warping (S-DTW) to a
large synthetic multimodal corpus and also to the multimodal corpus of a real endangered language
called Mboshi, spoken in Congo-Brazzaville.
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