
HAL Id: tel-03132934
https://hal.univ-lorraine.fr/tel-03132934

Submitted on 5 Feb 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Reconnaissance et traduction automatique de la parole
de vidéos arabes et dialectales

Mohamed Amine Menacer

To cite this version:
Mohamed Amine Menacer. Reconnaissance et traduction automatique de la parole de vidéos arabes
et dialectales. Informatique et langage [cs.CL]. Université de Lorraine, 2020. Français. �NNT :
2020LORR0157�. �tel-03132934�

https://hal.univ-lorraine.fr/tel-03132934
https://hal.archives-ouvertes.fr


 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

AVERTISSEMENT 
 
 

Ce document est le fruit d'un long travail approuvé par le jury de 
soutenance et mis à disposition de l'ensemble de la 
communauté universitaire élargie. 
 
Il est soumis à la propriété intellectuelle de l'auteur. Ceci 
implique une obligation de citation et de référencement lors de 
l’utilisation de ce document. 
 
D'autre part, toute contrefaçon, plagiat, reproduction  illicite 
encourt une poursuite pénale. 
 
Contact : ddoc-theses-contact@univ-lorraine.fr 
 
 
 
 
 

LIENS 
 
 
Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 122. 4 
Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 335.2- L 335.10 
http://www.cfcopies.com/V2/leg/leg_droi.php 
http://www.culture.gouv.fr/culture/infos-pratiques/droits/protection.htm 
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Introduction générale

Nous vivons dans une ère où c’est devenu primordial d’avoir accès à l’information au moment
de sa diffusion. L’avance médiatique et technologique du monde nous soumet à un bombarde-
ment d’actualités à tout moment et à une vitesse phénoménale. Ces actualités peuvent avoir un
impact direct ou indirect sur notre quotidien. Pour ne rien rater de ces dernières, on se retrouve
fréquemment confronté à une barrière qui nous freine pour leur acquisition dans un court laps de
temps : la langue. Imaginons un évènement x qui vient de se produire, et qui est présenté dans
l’une des 7 117 langues existantes 1 et qu’on estime important de le connaître vu les illustrations
accompagnant ce dernier, on doit trouver un moyen facile et rapide de comprendre de quoi il
s’agit, c’est le but du projet AMIS, Access to Multilingual Information and opinionS dans lequel
s’inscrivent nos travaux de thèse.

Le projet AMIS concernait le développement d’un système d’aide à la compréhension de
l’information multilingue sans aucune intervention humaine permettant aux personnes de com-
prendre l’idée générale d’une vidéo dans une langue étrangère. Ce qu’on entend par idée générale
dans ce contexte, c’est le fait de générer automatiquement un résumé de la vidéo afin d’en ex-
traire les informations pertinentes et les traduire ensuite dans une langue compréhensible par
l’utilisateur. Concrètement parlant, répondre à ce besoin implique une interaction judicieuse
entre plusieurs composants, à savoir : le résumé automatique de vidéos et/ou de textes, la recon-
naissance automatique de la parole et la traduction automatique. Dans le projet AMIS, on s’est
focalisé sur trois langues : l’anglais, l’arabe et le français. En supposant que la langue anglaise est
majoritairement compréhensible, nous avons décidé de traduire les vidéos en arabe et en français
vers l’anglais.

Notre travail dans ce projet consiste à proposer une architecture pour transcrire une vidéo
en texte dans une langue différente de celle utilisée dans la vidéo originale. Nous travaillons
principalement sur la paire de langues arabe-anglais. Deux aspects de recherche sont abordés
dans nos travaux de thèse : la reconnaissance automatique de la parole arabe et la traduction
automatique de l’arabe vers l’anglais.

La reconnaissance automatique de la parole est la tâche qui consiste à analyser la voix hu-
maine pour la transcrire sous la forme d’un texte exploitable par une machine. Ces dernières
années et grâce aux nouvelles techniques d’apprentissage et à la quantité immense de données,
les systèmes actuels peuvent atteindre, pour certaines langues (anglais, par exemple), un taux
d’erreur comparable à celui d’un être humain. Cependant, on ne peut pas affirmer que le pro-
blème de la reconnaissance vocale soit totalement résolu. Il existe plusieurs pistes de recherche
qui restent non-résolues. Certaines sont relatives à la langue (l’accent régional ou étranger, la
présence de plusieurs variantes de la langue, le manque de ressources, etc) et d’autres sont rela-
tives au signal de parole (le bruit, le chevauchement entre les locuteurs, les erreurs sémantiques,
etc.).

1. source : ethnologue
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Les systèmes état-de-l’art de reconnaissance automatique de la parole sont classés en deux
grandes catégories selon leur architecture : les systèmes à base de plusieurs composants et les
systèmes de bout en bout. Quelle que soit l’architecture du système, ce dernier vise à générer
la séquence de mots Ŵ qui correspond au mieux à une séquence d’observations acoustiques O.
Trouver Ŵ dans les systèmes à base de plusieurs composants est basé sur un modèle acoustique,
un lexique de mots avec leurs prononciations et un modèle de langage. Du point de vue lin-
guistique, le modèle acoustique permet de modéliser les observations acoustiques correspondant
aux sons de la langue ; le modèle de langage apporte des informations sur les suites possibles
de mots et enfin, le lexique définit le vocabulaire et les différentes variantes de prononciation
de chaque mot. Dans les systèmes de bout en bout, ces trois composants sont remplacés par
un seul modèle à base de réseaux de neurones récurrents, Recurrent Neural Network (RNN)
[Graves et al., 2006, Sutskever et al., 2014].

L’avantage de ces approches est qu’elles sont indépendantes de la langue, leur mise en place
dépend d’une collection de données de la langue à reconnaître, en particulier des données orales
et textuelles. Néanmoins, prendre en considération les caractéristiques de certaines langues est
indispensable pour booster les performances du système de reconnaissance automatique de la
parole, c’est le cas de la langue arabe. Cette dernière est une langue riche en consonnes et
pauvre en voyelles. De plus, l’absence de l’indication des voyelles dans le texte rend difficile leur
apprentissage par le modèle acoustique. Du point de vue linguistique, la richesse morphologique
de l’arabe et la simplification de l’écriture de certains mots en remplaçant une lettre par une
autre augmente le nombre d’entrées dans le vocabulaire. Pour un même nombre d’entrées, le
taux de mots hors vocabulaire en arabe est toujours plus élevé par rapport à l’anglais. Cela
impacte le taux d’erreur vu que chaque mot hors vocabulaire ne sera pas reconnu par le système
de reconnaissance de la parole et qu’il entraîne environ 1,2 erreurs dans les calcul du score final
[Rosenfeld, 1995]. En partant de ces caractéristiques, nous proposons une recette pour développer
un système de reconnaissance automatique de la parole arabe dénommé ALASR, Arabic Loria
Automatic Speech Recognition.

L’arabe standard n’étant pas la langue maternelle des arabes, son utilisation est souvent
restreinte à l’enseignement dans les écoles, aux livres, aux journaux, aux magazines et aux médias
officiels. De fait, les arabes utilisent le dialecte dans leurs conversations quotidiennes. Le dialecte
ou l’arabe dialectal se divise en parlers locaux différents selon les régions. Dans le cadre de
cette thèse, nous travaillons sur l’adaptation du système ALASR pour le dialecte algérien. Ce
dernier est l’un des dialectes maghrébins qui se caractérisent par leur difficulté à être traités
par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Du point de vue linguistique,
cette difficulté est principalement due à l’enrichissement de son vocabulaire grâce aux nombreux
emprunts faits aux autres langues, notamment le français. Du point de vue computationnel, le
manque de ressources nécessaires pour apprendre les différents modèles est le problème majeur
qui rend difficile la modélisation du dialecte algérien. Notre approche pour remédier à ce problème
consiste à tirer profit des données provenant d’autres langues qui ont un impact sur le dialecte
algérien.

Une fois la reconnaissance de la parole arabe terminée, le texte correspondant est utilisé pour
la traduction automatique. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour auto-
matiser le processus de traduction. L’approche dominante ces 20 dernières années est l’approche
statistique à base de segments [Och, 1999, Koehn et al., 2003]. Elle est basée sur la même idée
que celle appliquée dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole, notamment
l’utilisation de deux modèles celui de la traduction et de langage pour maximiser la probabilité
de traduire une phrase source en une phrase cible. Récemment, les modèles de bout en bout à
base de réseaux de neurones ont montré d’incroyables performances dans la traduction automa-
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tique [Kalchbrenner et Blunsom, 2013, Sutskever et al., 2014, Cho et al., 2014a]. Pour certaines
paires de langues, il est presque impossible de distinguer les traductions générées par l’approche
neuronale et celles générées par un être humain [Wu et al., 2016]. Cependant, ces approches né-
cessitent une quantité massive de données parallèles, de l’ordre de millions de phrases parallèles
pour l’apprentissage des modèles. Or, les corpus parallèles sont coûteux à construire car ils né-
cessitent une expertise humaine, et ils sont souvent non disponibles pour les langues peu dotées
en ressources comme les dialectes arabes. En partant de ce constat, nous menons une étude com-
parative entre l’approche statistique à base de segments et l’approche neuronale dans un cadre
où peu de données parallèles sont disponibles. En effet, notre objectif de départ se focalisait sur
la traduction du dialecte algérien. Or, les corpus parallèles dialectaux sont peu disponibles. Pour
cette raison nous menons cette étude sur un corpus arabe-anglais de taille réduite. Nous étudions
en particulier l’impact de quelques techniques visant à booster le modèle neuronal dans le cas où
peu de données sont disponibles.

Un autre phénomène très répandu dans le langage parlé des arabophones est l’alternance
codique, code-switching. Il se produit lorsqu’un locuteur alterne entre deux ou plusieurs langues
dans un même discours. Nous menons un travail de recherche pour étudier sa présence dans
les documents officiels et pour traduire des textes comprenant ce phénomène. Depuis quelques
années, les données code-switchées sont considérées comme du bruit lors de la phase de l’appren-
tissage et/ou de test et elles sont écartées. Notre étude porte sur le mélange de l’arabe et de
l’anglais dans un corpus parallèle extrait de documents officiels des nations unies. Nous construi-
sons un corpus parallèle où les phrases sources sont des phrases code-switchées arabe-anglais et
les phrases cibles sont leurs traductions dans les deux langues arabe et anglaise. En se basant
sur cette ressource, nous proposons plusieurs stratégies de traduction afin de mieux traduire du
texte comportant le mélange de l’arabe et de l’anglais.

Dans le cadre du projet AMIS pour la traduction de vidéos et afin de traduire la parole arabe,
un système séquentiel, où la sortie du système ALASR est utilisée comme entrée du système de
traduction, est proposé. Ce système soulève plusieurs problèmes dus à la propagation des erreurs
entre les différents composants. Afin de minimiser ces erreurs, nous travaillons sur les points
suivants : l’adaptation du vocabulaire des systèmes de reconnaissance automatique de la parole
et la proposition d’une nouvelle modélisation transformant directement un signal de la parole
dans une langue A en une séquence de mots dans une autre langue B.

Dans ce manuscrit de thèse et pour chaque partie de recherche, nous présentons en détail
toutes nos propositions en justifiant nos choix de conception et d’adaptation des algorithmes
pour la tâche de reconnaissance automatique de la parole et celle de la traduction automatique.
Nous présentons également différentes expérimentations pour analyser le comportement et les
performances de nos systèmes. L’organisation de ce manuscrit se présente comme suit :

Partie 1 : État de l’art

Chapitre 1 : Reconnaissance automatique de la parole. Nous présentons dans ce cha-
pitre une vue d’ensemble sur les systèmes de reconnaissance automatique de la parole
statistiques. Nous détaillons davantage le principe des modèles de Markov cachés, en
particulier les modèles de mélange de gaussiennes GMM-HMM et les modèles à base de
réseaux de neurones DNN-HMM tout en expliquant comment est construit un système
de reconnaissance automatique de la parole. Les modèles de bout en bout ainsi que les
avancées réalisées pour la reconnaissance automatique de la parole arabe et ses variantes
(les dialectes) y sont présentés.

Chapitre 2 : Traduction automatique. Nous présentons dans ce chapitre les approches
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proposées dans la littérature pour automatiser le processus de traduction. Nous détaillons
en particulier l’approche statistique à base de segments, l’approche neuronale ainsi que la
comparaison entre ces approches. Nous y présentons également les travaux réalisés dans
le cadre de la traduction de/vers la langue arabe.

Partie 2 : Contributions

Chapitre 3 : ALASR : un système de reconnaissance automatique de la parole arabe.
Ce chapitre est consacré pour la description de notre recette pour le développement du
système ALASR : un système de reconnaissance automatique de la parole pour la langue
arabe. Nous présentons, dans un premier temps, les aspects acoustiques et syntaxiques
caractérisant l’arabe ainsi que les défis à surmonter pour reconnaître la parole arabe.
Ensuite, nous détaillons les approches proposées pour surmonter ces défis. Enfin, nous
présentons les différentes expérimentations et tests que nous avons menés pour évaluer
notre système et le comparer avec les systèmes état-de-l’art.

Chapitre 4 : L’adaptation d’ALASR pour le dialecte Algérien. Nous présentons dans
ce chapitre nos travaux pour adapter le système ALASR afin de reconnaître une variante
du dialecte algérien : le dialecte algérois 2. Nous commençons par présenter les aspects
acoustiques et syntaxiques caractérisant ce dialecte. Nous présentons ensuite nos propo-
sitions d’adaptation des différents modèles (acoustique et linguistique). Nous discutons
enfin les résultats obtenus tout en les comparant avec les résultats état-de-l’art.

Chapitre 5 : Approche statistique vs. neuronale dans la traduction automatique.
Une étude comparative entre l’approche statistique à base de segments et l’approche neu-
ronale pour la traduction automatique dans le cadre où peu de données sont disponibles
est présentée dans ce chapitre.

Chapitre 6 : Traduction automatique du texte code-switché. Nous présentons dans
ce chapitre le phénomène du code-switching dans la langue arabe tout en se concentrant
sur les passages entre l’arabe et l’anglais. Nous détaillons notre approche pour construire
un corpus parallèle code-switché avec deux traductions de référence ainsi que les techniques
proposées pour traduire du texte code-switché.

Chapitre 7 : Projet AMIS et contributions. Ce dernier chapitre a pour objectif de ré-
sumer l’adaptation de nos travaux au contexte du projet AMIS. Nous présentons nos
approches pour la traduction de la parole arabe vers l’anglais : l’approche basée sur un
modèle séquentiel et l’approche basée sur les modèles de bout en bout. Nous présentons
en particulier nos techniques pour l’adaptation des vocabulaires des systèmes de recon-
naissance automatique de la parole afin de réduire la propagation des erreurs dans le
modèle séquentiel. Nous clôturons par une description de quelques pistes de recherche
afin d’améliorer nos approches de traduction automatique de la parole arabe.

2. Dans le reste du manuscrit, on utilise le dialecte algérien pour désigner le dialecte algérois.
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La parole est le moyen de communication le plus utilisé par les êtres humains. Avec une
vitesse de prononciation qui ne dépasse pas les 150 mots par minute en comparaison avec la
vitesse d’écriture qui peut atteindre 50 mots par minute, les personnes préfèrent utiliser leur voix
au lieu du texte pour communiquer. Toutefois, ce n’est pas seulement une question de vitesse,
plusieurs facteurs sont importants quand il s’agit de la parole : le contexte, le lieu, les personnes
avec qui on parle, les idées sous-entendues véhiculées par la parole, etc. Tous ces facteurs rendent
ce moyen de communication très complexe à automatiser.

Au cours de ces dernières années, des progrès importants ont été réalisés concernant les
performances de reconnaissance automatique de la parole. Pour certaines langues, la langue
anglaise par exemple, on peut atteindre des taux proches de ceux d’un être humain, et ceci grâce,
d’une part, aux nouvelles techniques d’apprentissage et, d’autre part, à la quantité immense de
données utilisées pour développer ce genre de système.

Ce chapitre commence par la présentation d’une vue d’ensemble sur les systèmes de recon-
naissance automatique de la parole. Nous abordons, par la suite, les techniques état de l’art
pour apprendre les différents modèles tout en se focalisant sur les éléments sur lesquels nous
sommes intervenus. Le chapitre se termine par la présentation des avancées réalisées pour la
reconnaissance automatique de la parole arabe ainsi que ses variantes (les dialectes).
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Chapitre 1. Reconnaissance automatique de la parole

1.1 Reconnaissance automatique de la parole : du signal au lan-
gage

Les premiers systèmes de reconnaissance automatique de la parole datent des années soixante.
Il s’agissait de systèmes avec un vocabulaire très restreint et qui ne reconnaissaient que des mots
isolés. La première modélisation statistique sur laquelle se base les systèmes actuels a été proposée
par [Jelinek, 1976]. Elle s’inscrit dans le cadre des approches basées sur le modèle du canal
bruité introduit par [Shannon, 1948] et largement utilisé dans plusieurs domaines (traduction
automatique, résumé automatique de texte, correction automatique d’orthographe, etc.). Ce
modèle comporte une source d’information (la parole), un canal de transmission (la production
de parole, l’analyse acoustique et la transmission) et un décodeur (le décodage linguistique). Les
systèmes actuels de reconnaissance automatique de la parole comportent plusieurs composants
comme illustré dans la figure 1.1.

Modélisation
acoustique

Transcription PrononciationCorpus oral Corpus textuel

Modélisation de
la prononciation

Modélisation
du langage

Apprentissage

Modèle acoustique Lexique Modèle de langage

Décodeur
Analyse

acoustique q
Texte

Décodage

Figure 1.1 – Les composants du système de reconnaissance automatique de la parole basés sur
l’approche statistique.

En pratique, le développement d’un système de reconnaissance automatique de la parole est
basé sur deux processus principaux : l’apprentissage et le décodage. Lors de l’apprentissage, les
différents paramètres de différents modèles sont estimés en utilisant des données orales pour le
modèle acoustique et des données textuelles pour le modèle de langage. Le processus de décodage
consiste à trouver pour un signal acoustique le texte qui lui correspond au mieux. Pour accomplir
cette tâche le signal analogique doit être numérisé et converti pour extraire des observations
acoustiques encapsulant le message linguistique. Le décodeur génère par la suite la séquence de
mots qui correspond à ces observations en se basant sur le modèle acoustique, un lexique de
mots avec leurs prononciations, et un modèle de langage. Du point de vue linguistique, le modèle
acoustique permet de modéliser les observations acoustiques correspondant aux sons de la langue,
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1.1. Reconnaissance automatique de la parole : du signal au langage

le modèle de langage apporte des informations sur les suites possibles de mots et enfin, le lexique
définit le vocabulaire et les différentes variantes de prononciation de chaque mot.

D’une manière plus formelle, le processus de la reconnaissance automatique de la parole
consiste à trouver pour une observation acoustique O, la séquence de mots Ŵ qui maximise la
probabilité conditionnelle P (W |O) comme le montre l’équation 1.1

Ŵ = arg max
W

P (W |O) = arg max
W

P (O|W )P (W )

P (O)
(1.1)

Le terme P (O|W ) correspond à la probabilité donnée par le modèle acoustique et P (W ) est
la probabilité de la séquence de mots W calculée par le modèle de langage. Le terme P (O) est
la probabilité à priori de l’observation acoustique qui est indépendante du modèle de langage
et du modèle acoustique et qui peut être ignorée lors de l’opération de maximisation. Cela
conduit à l’équation fondamentale sur laquelle se base les systèmes statistiques de reconnaissance
automatique de la parole :

Ŵ = arg max
W

P (O|W )P (W ) (1.2)

Dans ce qui suit, chaque composant du système de reconnaissance automatique de la parole
sera présenté en détail.

1.1.1 Traitement du signal

Le signal de la parole comporte de nombreuses informations autres que le message linguistique
comme des informations sur le locuteur, sur la langue, sur les conditions d’enregistrement, etc.
Ces informations ne sont pas forcément pertinentes lors du décodage et elles sont des sources de
variabilité du signal de parole. Afin d’exploiter au mieux le signal de la parole, il est nécessaire
de le numériser et d’en extraire seulement les paramètres relatifs au message linguistique. Ces
paramètres vont servir après comme paramètres d’entrée pour l’algorithme de reconnaissance.

Le signal de la parole est un signal analogique, sa numérisation consiste à observer l’évolution
de l’amplitude du signal et de produire en sortie une représentation de cette valeur d’amplitude
sous forme d’un mot binaire codé sur un ou plusieurs octets. Ce processus comporte deux étapes
principales : l’échantillonnage et la quantification.

Échantillonnage il consiste à prélever des valeurs à une fréquence bien définie. Le théorème
de Shannon [Shannon, 1948] impose d’échantillonner le signal à une fréquence égale au
moins au double de la fréquence maximale contenue dans le signal. Pour le signal de la
parole, dont les fréquences peuvent atteindre 8 kHz, le signal d’entrée doit être échantillon-
ner au minimum 16000 fois par seconde, c’est-à-dire à une fréquence d’échantillonnage de
16 kHz.

Quantification les valeurs prélevées du signal doivent être converties en valeurs binaires sur
un certain nombre de bits. Cette étape va inévitablement ajouter une erreur de mesure,
appelée le bruit de quantification, inhérente à la compression des données analogiques vers
un format dont la résolution est limitée par le nombre de bits. Pour des enregistrements
de parole, une résolution de 16 bits entraîne généralement une erreur de quantification
négligeable et sans conséquence sur les performances des systèmes de reconnaissance au-
tomatique de la parole.

Le signal numérisé est converti dans un second temps en des paramètres acoustiques : un en-
semble de vecteurs qui sont plus pertinents pour le traitement de la parole. Vu la non-stationnarité
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du signal de la parole, ces paramètres acoustiques ne peuvent pas être estimés globalement. Ils
sont estimés sur des trames, c’est-à-dire sur des segments de 10 à 30 sur lesquels le signal est
jugé stationnaire. Cette segmentation en trames à courte durée produit des discontinuités aux
frontières des trames ce qui conduit, après, à des lobes secondaires dans le domaine spectral. Ces
discontinuités sont réduites via l’application d’une fenêtre de Hamming.

Pour chaque segment de parole (trame), le signal obtenu après application de la fenêtre
de Hamming est converti en un vecteur acoustique en utilisant des traitements qui sont prin-
cipalement mis en œuvre dans le domaine spectral. Différentes techniques de calcul de coef-
ficients acoustiques existent. Parmi ces techniques, on peut citer : Linear Predictive Coding
(LPC) [O’Shaughnessy, 1988], Perceptual Linear Prediction (PLP) [Hermansky, 1990], et la tech-
nique la plus utilisée dans les systèmes actuels Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).
Les paramètres MFCC peuvent être calculés selon le processus décrit ci-dessous (figure 1.2)
[Davis et Mermelstein, 1980].

Signal (trame
fenêtrée) FFT Filtre Mel Log DCT

Figure 1.2 – Processus d’extraction des paramètres MFCC.

La transformée de Fourier est appliquée pour chaque trame fenêtrée afin de passer du domaine
temporel au domaine fréquentiel. Ce passage permet de calculer l’énergie pour les différentes fré-
quences ce qui simule le travail effectué par la cochlée (un organe de l’oreille interne). En effet,
la cochlée vibre à différents endroits selon les fréquences perçues pour informer le cerveau que
certaines fréquences sont présentes. Cette transformation permet, ainsi, une nouvelle représenta-
tion du signal qui est appelée le spectrogramme. Il s’agit d’une représentation tridimensionnelle
qui indique la répartition énergétique du son en fonction du temps et des fréquences (voir figure
1.3). Cette représentation met en évidence l’évolution de l’énergie dans le temps, ainsi que la
position fréquentielle des zones énergétiques ; ces informations permettent d’identifier les sons
(phonèmes) prononcés. En pratique, les modèles acoustiques modélisent les formes spectrales de
la figure 1.3 observés pour chaque unité acoustique 3.

L’oreille perçoit des écarts de fréquences faibles dans les basses fréquences, mais les écarts
doivent être plus larges dans les hautes fréquences pour être perçues. Pour reproduire ce phéno-
mène on utilise des bancs de filtres dont la largeur augmente. Ceci est achevé par des bancs de
filtres sur une échelle de Mel (on utilise en pratique 25 filtres). Le premier filtre est très étroit
et donne une indication de la quantité d’énergie disponible dans les très basses fréquences. À
mesure que les fréquences augmentent, les filtres s’élargissent.

Le logarithme de l’énergie dans chaque bande de fréquence (filtre Mel) est calculé par la suite.
Cela est également motivé par le système d’auditif humain : on n’entend pas l’intensité sonore
sur une échelle linéaire.

La dernière étape consiste à calculer la transformée discrète en cosinus pour décorréler les
bandes d’énergie calculées avec les bancs de filtres de Mel [Davis et Mermelstein, 1980]. En pra-
tique, seulement les treize premiers coefficients sont conservés ; les coefficients plus élevés corres-
pondent à des détails fins sur la forme du spectre, et donc pas nécessairement pertinents pour la
reconnaissance de la parole.

3. Les unités acoustiques correspondent typiquement aux sons élémentaires de la langue (phonèmes), ainsi que
les silences et les bruits.
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Figure 1.3 – Exemple d’alignement entre les unités acoustiques (phonèmes arabes avec codage
SAMPA) et le spectrogramme du signal qui correspond à la prononciation d’une phrase arabe.

1.1.2 Modélisation acoustique

La fonction du modèle acoustique est d’estimer la probabilité P (O|W ) de l’équation 1.2. Le
développement d’un tel modèle est l’un des principaux défis de la reconnaissance automatique
de la parole. Cela est principalement dû à la variabilité des observations acoustiques qui est
principalement due au locuteur (variabilité intra et inter locuteur, état émotionnel, spontanéité,
etc.), au bruit ambiant et prise de son et au canal de transmission. Ajoutons à cela la coar-
ticulation entre son qui impacte la prononciation des phonèmes selon leur contexte. Le même
constat est également valable en ce qui concerne la coatriculation entre mots où leur prononcia-
tion peut changer en fonction des mots voisins (par exemple la notion de liaison en français). Un
bon modèle acoustique doit prendre en considération tous ces facteurs pour que le système de
reconnaissance automatique de la parole soit robuste.

La première étape pour développer le modèle acoustique est le choix des unités acoustiques
qui peuvent être soit des mots, des syllabes, des caractères ou des phonèmes. Le choix de ces
unités dépend du domaine d’application. Dans le cas où le vocabulaire est restreint, un modèle à
base de mots donne de bons résultats à condition que chaque mot ait suffisamment d’exemples
dans le corpus d’apprentissage. En revanche, dans le cas de la parole continue où le vocabulaire
est plus riche, chaque mot peut avoir plus qu’une prononciation, et un bon modèle acoustique
doit prendre en considération toutes les prononciations possibles selon le contexte de chaque
mot. Cela nécessite une grande quantité de données pour apprendre les différentes variantes
de prononciation. Pour remédier à ce problème, les modèles à base d’unités acoustiques plus
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petites (syllabes ou phonèmes) sont plus appropriés pour ce cas de figure. Les modèles à base
de phonèmes sont les plus utilisés dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole
actuels. Ils nécessitent une quantité modérée de données pour estimer de manière robuste les
modèles acoustiques de chaque phonème.

Il existe plusieurs approches pour la modélisation acoustique. Ces approches sont basées sur
des modèles statistiques dont l’apprentissage s’effectue sur des corpus acoustiques/oraux : une
collection de paroles ainsi que leurs transcriptions correspondantes. Dans ce qui suit, on détaillera
quelques-unes des approches les plus utilisées, dont : les approches basées sur les modèles de
Markov caché, Hidden Markov Model (HMM), et les modèles basés sur les réseaux de neurones
(DNN-HMM et les modèles de bout en bout (end2end)). Ce sont les approches utilisées dans nos
travaux de thèse.

Approches à base du modèle de Markov caché

La chaîne de Markov est un processus stochastique représenté par un ensemble d’états Si, 1 ≤
i ≤ N (avec N ∈ N) dont chacun dépend du précédent et un ensemble de transitions. Une
transition représente la possibilité de passer d’un état à un autre. La figure 1.4 illustre un modèle
de Markov à trois états (N = 3). Les transitions sont unidirectionnelles et tous les états ont
des transitions vers tous les autres états, y compris vers eux-mêmes. Chaque transition a une
probabilité d’être empruntée (aij , i, j ∈ {1, 2, 3}) et cette probabilité peut éventuellement être
nulle. La somme des probabilités des transitions partant d’un état est toujours égale à 1.

1 2

3

a13

a12

a21

a23
a32

a31

a11 a22

a33

Figure 1.4 – Chaîne de Markov à trois états.

Le modèle de Markov est souvent associé à la notion du temps. À chaque unité de temps, on
opère une transition d’un état à un autre, ce qui génère finalement une séquence d’états avec sa
probabilité de se produire. Cela signifie que la séquence d’états est directement observable au fil
du temps contrairement aux modèles de Markov cachés. Dans ces derniers, chaque état émet des
observations qui, elles, sont observables. On ne travaille donc pas sur la séquence d’états, mais sur
la séquence d’observations générées par les états. En appliquant ce principe sur la modélisation
acoustique de la parole, chaque unité acoustique (phonème le plus souvent) est représentée par un
ensemble de trois états, les observations émises par chaque état représentent les vecteurs MFCC
calculés lors de l’extraction des paramètres acoustiques. Cette modélisation est schématisée par
la figure 1.5.

Les deux états Sinit and Sfin sont des états non-émetteurs, ils sont utilisés uniquement pour
simplifier le processus de concaténation des modèles de phonèmes pour la génération des modèles
associés aux mots.
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/b/

Sinit 1 2 3 Sfin

b1(o1) b1(o2) b1(o3) b2(o4) b3(o5) b3(o6)

asi1 a12 a23 a3so

a11 a22 a33

Figure 1.5 – Modèle de Markov caché à trois états pour le phonème /b/.

Dans un modèle de Markov caché, à chaque instant t, une transition de l’état actuel i à l’un
de ses états connectés j est exécutée avec une probabilité aij . Chaque état i peut émettre une
observation acoustique ot avec une probabilité bi(ot). Mathématiquement, un modèle de Markov
caché se décrit par les paramètres suivants :

— Le nombre N des états du modèle.
— Les probabilités de transition d’états aij . Ces probabilités sont représentées par une ma-

trice A de taille N ×N .
— La densité de probabilité d’observation associée à l’état i, c’est-à-dire l’estimation des

probabilités (bi(ot)) = P (ot|Si) avec 1 ≤ i ≤ N .
— La distribution de probabilité d’être à un état à l’instant initial, Π = (πi) avec 1 ≤ i ≤ N .
En reconnaissance automatique de la parole, la probabilité de produire une observation acous-

tique par chaque état est modélisée par une mixture de lois gaussiennes, d’où les modèles de
Mélange de gaussiennes, Gaussian Mixture Model-Hidden Markov Model (GMM-HMM). Cela
signifie que les probabilités d’émission bi(ot) du modèle de Markov caché sont estimées par une
somme de M lois normales :

bi(ot) =
M∑
m=1

cimN (ot;µ(im),Σ(im)) (1.3)

le terme cim est un coefficient de pondération associé à chaque composante de loi normale. Les
µ(im) et Σ(im) sont respectivement les vecteurs moyennes et les matrices de covariance de chaque
lois normale. Nous donnons dans la figure 1.6 un exemple de distribution de probabilité modéli-
sant la génération d’une observation par un état donné en utilisant une seule loi normale (courbe
à gauche) et une combinaison de trois distributions de loi gaussienne avec des poids différents
(courbe à droite). Dans cet exemple, nous avons supposé que chaque observation acoustique
est de dimension une au lieu de 13 (la dimension des observations MFCC) pour simplifier la
visualisation des distributions.

Fr
éq
ue
nc
e

Loi normale

coefficient acoustique

Loi multigausienne

Figure 1.6 – Exemple de distribution de probabilité d’émission bi(ot).
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Un modèle de Markov caché est ainsi décrit par le jeu de paramètres λ = (A,µ,Σ,Π) (avec µ
et Σ sont les paramètres des lois gaussiennes) sont estimés lors de la phase d’apprentissage. Ce
modèle est typiquement utilisé pour générer une séquence d’observation O = o1o2 . . . oT (avec T
est le nombre total des observations à générer) ou pour estimer la probabilité qu’une séquence
d’observations soit générée par ce modèle. Pour pouvoir utiliser et mettre en pratique les modèles
de Markov cachés, on doit répondre aux trois problèmes suivants [Rabiner, 1989] :

Apprentissage. Étant donné un modèle de Markov caché de N états et une séquence d’ob-
servations de longueur T (O = o1o2 . . . oT ) ; lors de l’apprentissage, on estime les para-
mètres λ du modèle qui maximisent la probabilité d’apparition de notre séquence d’ob-
servations P (O|λ). De nos jours, il n’existe aucun algorithme permettant de résoudre ce
problème ; il existe néanmoins un algorithme permettant d’approcher la solution, il s’agit
de l’algorithme de Baum-Welch [Baum et Eagon, 1967]. C’est un algorithme itératif qui
est un cas particulier de l’algorithme d’Estimation-Maximisation (EM) dont l’idée est la
suivante :
1. Initialiser le modèle avec des probabilités quasiment équiprobables ou des approxima-

tions correspondantes à nos attentes.
2. Réévaluer le modèle par rapport à la séquence d’observations O utilisée pour l’appren-

tissage, pour obtenir un nouveau modèle λ̄ = (Ā, µ̄, Σ̄, Π̄) ;
3. Calculer la probabilité d’observer notre séquence O avec les paramètres du nouveau

modèle, P (O|λ̄).
4. Si P (O|λ) ≤ P (O|λ̄) alors recommencer à partir de l’étape 2.

Évaluation. Étant donné un modèle dont les paramètres sont déjà estimés λ = (A,µ,Σ,Π)
et une séquence d’observation O = o1o2 . . . oT , le problème d’évaluation consiste à calculer
la probabilité P (O|λ). Cette probabilité se calcule en additionnant les probabilités de
générer cette observation O pour chacune des séquences d’états possibles. L’algorithme
forward-backward 4 [Baum et Eagon, 1967] donne la solution exacte avec une meilleure
complexité O(N2T ).

Décodage. Ce dernier problème consiste à trouver pour une séquence d’observations O =
o1o2 . . . oT , la meilleure séquence d’états génératrice. C’est la question à laquelle nous sou-
haitons répondre dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole. Contrai-
rement aux deux problèmes précédents où la solution était unique, il existe plusieurs
solutions possibles pour ce problème. En effet, chaque séquence d’observations peut avoir
plusieurs séquences d’états génératrices, donc, il faut choisir parmi ces séquences candi-
dates la séquence la plus probable. En pratique, l’algorithme de Viterbi [Forney, 1973]
basé sur la programmation dynamique, est utilisé pour trouver efficacement la meilleure
séquence d’états.

Pour un mot w, le modèle acoustique correspondant est fabriqué en concaténant les modèles
des phonèmes en fonction de la prononciation spécifiée dans le dictionnaire de prononciations.
Cependant, modéliser chaque mot en une séquence de phonèmes indépendants ne parvient pas à
capturer la grande variabilité de prononciation qui existe dans la parole. Ces modèles indépen-
dants sont appelés des modèles monophones. Pour tenir compte de la coarticulation, au lieu de
modéliser chaque phonème par un modèle de Markov caché à trois états, on utilise ce dernier
pour modéliser le phonème dans son contexte gauche et droit, c’est ce qu’on appelle les mo-
dèles triphones. La figure 1.7 illustre la concaténation de trois modèles de Markov cachés pour

4. Pour estimer la probabilité P (O|λ), seulement la partie forward de l’algorithme forward-backward est néces-
saire. La partie backward est utilisée dans l’algorithme Baum-Welch pour l’estimation de paramètres du modèle.
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reconnaître le mot arabe H. A
�
K. bāb (porte). Ce mot est constitué de trois phonèmes /b/, /a: / et

/b/ 5 dont chacun est modélisé par un modèle à trois états dans le modèle monophones. Dans
le modèle triphones, chaque modèle de Markov caché modélise un phonème dans un contexte
gauche et droit donné.

H. A
�
K. bāb

/a: //b/ /b//sil/ /sil/

/b-a: +b//sil-b+a: //sil/ /a: -b+sil/ /sil/

temps

1 2 3 1 2 3 1 2 3

monophones

triphone

Figure 1.7 – Concaténation des modèles de Markov cachés à trois états pour modéliser le mot
arabe H. A

�
K. bāb (porte).

La solution de modéliser chaque triphone par un HMM à trois états est très coûteuse. Prenons
l’exemple de l’arabe, le sujet de nos travaux de thèse. En arabe, il existe 38 phonèmes selon le
système de transcription phonétique SAMPA (Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet 6).
Cela implique qu’il existe 383 = 54872 triphones potentiels. Apprendre tous ces triphones néces-
site une grande quantité de données où chaque combinaison doit avoir suffisamment d’exemples
dans le corpus d’apprentissage, ce qui n’est pas faisable en pratique. La solution est de partager
des paramètres entre des triphones similaires pour améliorer la fiabilité de la modélisation. Ce
processus est réalisé en se basant sur les arbres de décision [Young et al., 1994]. Un arbre de dé-
cision binaire est associé à chaque état où les nœuds de cet arbre sont construits en se basant sur
des connaissances linguistiques. Le point de départ est de rassembler tous les états modélisant le
phonème courant dans une seule classe au niveau du nœud racine de l’arbre de décision. La classe
au niveau de chaque nœud est subdivisée successivement en posant une question linguistique bi-
naire qui porte sur le contexte phonétique gauche ou droit du phonème pris en compte. Les états
au niveau des feuilles sont liés pour former un nouveau modèle avec un nombre réduit d’états.
Dans l’exemple de la figure 1.8, nous associons la question suivante au noeud racine de l’arbre
de décision : "est-ce que le contexte droit des triphones qui partagent le /a/ comme phonème
central est un /b/ ?"

5. On utilise le système phonétique de Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet (SAMPA).
6. Voir : https://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/arabic.htm
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*-/a/+*

ContexteD

ContexteG

1 ContexteG

2 3

ContexteG

4 ContexteD

5 ContexteD

6 7

/b/

/i/, /i: /, /j/ Non

/p/, /h/ Non

Non

/D’/ Non

/u/, /u: /, /w/ Non

consonne Non

Figure 1.8 – Exemple d’un arbre de décision pour les triphones qui ont le /a/ comme phonème
central.

En posant des questions sur le contexte gauche et droit du phonème /a/, les états fournissant
la même réponse sur toutes les questions de l’arbre, partageront les même paramètres.

À partir de l’an 2012, grâce aux nouvelles performances des machines, les réseaux de neurones
ont été adaptés et mis en pratique pour la modélisation acoustique afin d’améliorer les modèles
GMM-HMM [Fohr et al., 2017, Hinton et al., 2012a]. Ces modèles sont utilisés pour remplacer
les densités multigaussiennes des modèles GMM-HMM.

Approches neuronales

La modélisation acoustique basée sur les réseaux de neurones est vue comme un problème de
classification. En effet, les classes représentent l’ensemble des états du modèle de Markov caché,
et à chaque instant t, on cherche a classifier l’observation acoustique correspondant à cet instant.
Ces modèles, connus sous le nom DNN-HMM, sont plus efficaces que les modèles GMM-HMM
et c’est eux qui sont utilisés dans nos travaux de thèse.

D’une manière plus formelle, pour une observation acoustique ot à l’instant t, la probabilité
yt(s) estimée par le réseau de neurones pour l’état s du modèle de Markov caché est calculée
avec la fonction softmax comme suit :

yt(s) = P (s|ot) =
exp(a(s))∑
s′ exp(a(s′))

(1.4)

avec a(x) est la fonction d’activation de la dernière couche. Les fonctions d’activation sont géné-
ralement des fonctions non linéaires utilisées pour permettre le passage ou non de l’information
aux autres neurones en appliquant une transformation sur la sortie de chaque neurone. Cette
dernière est représentée par la somme pondérée des sorties de neurones de la couche précédente
sur laquelle on ajoute une unité de biais b. Si on considère p neurones de la couche précédente,
la sortie de chaque neurone de la couche actuelle est calculée comme suit :

b+

p∑
i=1

wixi (1.5)
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1.1. Reconnaissance automatique de la parole : du signal au langage

Apprendre les paramètres du réseau de neurones revient à estimer une matriceW représentant
tous les poids et un vecteur de biais B.

L’un des premières architectures appliquée pour la modélisation acoustique est le perceptron
multicouche. Un perceptron multicouche est un réseau de neurones organisé en plusieurs couches
où l’information est propagée de la première couche, celle de l’entrée, jusqu’à la dernière, celle
de la sortie ; on parle du réseau neuronal à propagation avant, feedforward.

Pour apprendre les paramètres du réseau de neurones, une fonction objective z doit être
définie. Cette fonction est utilisée pour mesurer à quel point notre modèle modélise l’ensemble
d’apprentissage en mesurant l’erreur entre la prédiction du réseau de neurones et la sortie atten-
due. Dans les problèmes de classification, il est courant d’utiliser l’opposé de la log-vraisemblance,
qui est une entropie-croisée, comme fonction objective dont la formule est la suivante :

z(EC) = −
U∑
u=1

Tu∑
t=1

log yt(s) (1.6)

avec U est le nombre total de segments dans le corpus d’apprentissage, et Tu est le nombre
de trames dans chaque segment u. Cela revient à calculer l’entropie-croisée entre la distribution
représentés par les étiquettes de référence 7 et la distribution prédite par notre réseau de neurones
yt(s).

L’entropie-croisée est appliquée au niveau des trames, en pratique, le modèle acoustique peut
être amélioré en appliquant d’autres critères d’optimisation discriminants [Veselý et al., 2013] et
qui fonctionnent au niveau des séquences de mots. Ce critère vise à maximiser la probabilité de
la séquence de mots qui correspond à une observation acoustique. En revanche, il n’introduit à
aucun moment un lien entre la séquence prédite par le modèle W et la référence Wr, et donc il
n’a pas une relation directe avec le Word Error Rate (WER). Ce problème est résolu en intégrant
une fonction appelée la fonction de perte L(W,Wr) dans le critère d’apprentissage, c’est ce qu’on
appelle le Minimum Bayes Risk (MBR) [Gibson et Hain, 2006]. La fonction L(W,Wr) peut être
fixée selon plusieurs manières :

— Si elle mesure la distance de Levenshtein entre les mots des deux séquencesW etWr alors
elle est identique au WER.

— Si elle mesure la distance entre les phonèmes des deux séquencesW etWr alors on parle de
l’apprentissage basé le critère Minimum phone error (MPE) [Povey et Woodland, 2002].

— Si elle mesure la distance entre les densités, on parle de l’apprentissage basé sur le critère
state MBR (sMBR) [Gibson et Hain, 2006, Veselý et al., 2013].

Étant donné la fonction objective z, les paramètres du réseau de neurones sont estimés
avec la rétropropagation du gradient, backpropagation algorithm [Rumelhart et al., 1986]. Cette
technique est basée sur l’utilisation du gradient δ dans un processus itératif pour minimiser la
fonction objective. Pour chaque itération, le poids wi pour un neurone donné est mis à jour en
se déplaçant dans la direction opposée au gradient selon la formule suivante :

wti = wt−1
i − ε δz

δwi
(1.7)

Le terme ε est un hyperparamètre du réseau de neurones, appelé la vitesse d’apprentissage,
learning rate. Le choix de cet hyperparamètre affecte le processus d’apprentissage, si sa valeur
est grande alors on risque de s’éloigner de la valeur optimale du poids wi d’où la divergence
de l’algorithme. À l’inverse, si sa valeur est trop petite, alors le temps de convergence de l’al-
gorithme sera plus long. Il existe dans la littérature plusieurs techniques d’optimisation des

7. Ces étiquettes sont obtenues grâce à l’alignement forcé exécuté par les modèles GMM-HMM.
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paramètres basées sur l’algorithme de gradient et dont le choix de ε dépend de la technique
utilisée. Parmi ces techniques on cite : la descente de gradient stochastique, stochastic gradient
descent (SGD) [Bottou, 1998],momentum [Rumelhart et al., 1986], Nesterov accelerated gradient
(NAG) [Nesterov, 1983], Adagrad [Duchi et al., 2011], Adadelta [Zeiler, 2012], adaptive moment
estimation (Adam) [Kingma et Ba, 2014], natural gradient descent [Amari, 1998], et RMSprop
[Hinton et al., 2012b]. Nous présentons dans le chapitre 3 les différentes architectures utilisées
dans le cadre de nos travaux de thèse.

1.1.3 Modélisation de la prononciation

Le vocabulaire ou le lexique de prononciations contient tous les mots qui sont reconnus par
le système ainsi que leurs variantes de prononciation. Les mots sont généralement sélectionnés à
partir des données textuelles. Le processus de sélection dépend fortement du domaine d’applica-
tion. Ce processus a un impact important sur les performances du système de reconnaissance ;
choisir un vaste vocabulaire non seulement rend le processus du décodage lent, mais nuit éga-
lement à la précision de la reconnaissance. D’autre part, choisir un vocabulaire restreint mène
à un taux de mots hors vocabulaire important sachant que chaque mot hors vocabulaire en-
traîne environ 1,2 erreurs [Rosenfeld, 1995] et ce taux est plus important dans certaines langues
morphologiquement riche comme la langue arabe.

Plusieurs techniques de sélection du vocabulaire ont été proposées dans la littérature. La
technique la plus simple est de choisir les N mots les plus fréquents à partir du corpus textuel.
Dans le cas où plusieurs ressources textuelles sont disponibles, un poids peut être attribué à
chaque ressource pour sélectionner ensuite les mots en fonction de leur fréquence d’apparition et
du poids de chaque ressource. Pour ce faire, les mots doivent être classés en fonction d’un poids
qui définit leur importance pour le domaine d’application. Ce poids C(wi) est calculé dans le cas
de k documents selon l’équation 1.8.

C(wi) =
∑
k

λkCk(wi) (1.8)

avec Ck(wi) est la fréquence du mot wi dans le document k, et λk est le poids de chaque document.
Ils existent plusieurs approches pour définir ces poids. Une approche simple consiste à utiliser
la taille du texte comme un poids de chaque document dans l’interpolation linéaire. Une autre
approche consiste à optimiser ces poids sur un corpus de validation en utilisant l’algorithme EM
[Boisvert, 2006, Venkataraman et Wang, 2003].

La sélection des mots est une première étape pour la génération du lexique. Pour chaque mot
sélectionné, les différentes variantes de prononciation doivent être restituées. Pour les langues avec
suffisamment de ressources (la langue anglaise par exemple), il existe plusieurs dictionnaires qui
peuvent être utilisés comme une table de correspondance pour générer la prononciation des mots
sélectionnés. Dans le cas où ces ressources ne sont pas disponibles, des approches alternatives
peuvent être adoptées que nous pouvons classer dans deux catégories : approches à base de règles
et approches statistiques.

Les approches de la première catégorie sont basées principalement sur l’utilisation des règles
linguistiques pour faire la correspondance entre les mots et la représentation phonétique. Ces
approches ne capturent pas les irrégularités de prononciation dans les langues naturelles, même
si des règles ou des listes d’exceptions sont incluses.

Les approches statistiques sont basées sur l’idée qu’avec suffisamment d’exemples, on peut
prédire la prononciation d’un nouveau mot. Diverses techniques de modélisation ont été adaptées
pour ce problème, notamment les réseaux de neurones [Yolchuyeva et al., 2019, Rao et al., 2015],
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les arbres de décision [Udhyakumar et al., 2004, Suontausta et Häkkinen, 2000], les modèles de
Markov caché [Taylor, 2005a, Taylor, 2005b] et les approches statistiques pour la traduction
automatique [Harrat et al., 2014, Laurent et al., 2009].

1.1.4 Modélisation de langage

L’un des composants les plus importants dans un système de reconnaissance automatique
de la parole est le modèle de langage. Ce modèle est utilisé pour estimer la probabilité d’une
séquence de mots. Cette estimation est très importante car en utilisant seulement le modèle
acoustique, le signal de la parole est transcrit dans la plupart du temps en plusieurs séquences de
mots ayant la même représentation phonétique. Le modèle de langage permet de choisir parmi
la liste des candidats la séquence de mots la plus probable.

Un modèle de langage statistique [Manning et Schütze, 1999] est une distribution de pro-
babilité P (W l

1) sur les séquences de mots W l
1 qui tente de refléter la fréquence à laquelle elles

apparaissent comme une phrase. En utilisant la définition des probabilités conditionnelles, cette
probabilité est estimée en fonction de la probabilité de chaque mot sachant l’historique de ce
mot (tous les mots qui le précèdent) comme il est illustré par l’équation 1.9.

P (W l
1) = P (w1w2 . . . wl) = P (w1)

l∏
j=2

P (wj |w1w2 . . . wj−1) (1.9)

Le calcul de la probabilité conditionnelle de chaque mot wj dépend de la fréquence d’appa-
rition de la suite w1w2 . . . wj−1wj dans un corpus textuel.

P (wj |w1w2 . . . wj−1) =
N(w1w2 . . . wj)

N(w1w2 . . . wj−1)
(1.10)

où N(x) renvoie le nombre d’occurrences de la séquence x dans le corpus d’apprentissage. En
pratique, il semble impossible de trouver un corpus contenant tous les historiques possibles pour
un mot wj , ce qui rend impossible l’estimation des probabilités P (wj |w1w2 . . . wj−1). L’un des
modèles largement utilisé pour remédier à ce problème est le modèle n-gramme.

Modèles n-grammes

Dans le modèle n-gramme, on fait l’hypothèse d’indépendance de Markov où chaque mot wj
ne dépend que des n − 1 mots qui le précèdent (wj−(n−1)wj−(n−2) . . . wj−1). Cette hypothèse
permet la réduction de la taille de l’historique, ce qui permet par conséquent, d’avoir plus de
chances d’observer les séquences de tailles réduites. Cette modélisation est formulée par l’équation
1.11

P (W l
1) = P (w1w2 . . . wl) = P (w1)

l∏
j=2

P (wj |wj−(n−1)wj−(n−2) . . . wj−1) (1.11)

Le modèle n-gramme ne règle pas d’une manière définitive le problème d’insuffisance de
données. En effet, si un mot wj et son historique (les n−1 mots qui le précédent) n’apparaissent
pas dans le corpus d’apprentissage, le modèle n-gramme attribue une probabilité nulle à la
séquence wjwj−(n−1)wj−(n−2) . . . wj−1, même si cette séquence est une suite de mots possible
dans la langue considérée. Pour cette raison, plusieurs techniques de lissage ont été proposées
qui permettent d’estimer au mieux les probabilités quand les données ne sont pas suffisantes.

19



Chapitre 1. Reconnaissance automatique de la parole

L’idée des techniques de lissage est la suivante : dans le cas où un n-gramme n’est pas observé
dans le corpus d’apprentissage, le modèle n-gramme se replie sur le n-gramme d’ordre inférieur n−
1. Ce processus sera réitéré jusqu’au niveau le plus bas, c’est-à-dire le zéro-gramme où on attribue
une constante indépendante du mot wj à la probabilité conditionnelle P (wj |wj−(n−1)wj−(n−2) . . . wj − 1).
Les techniques de lissage les plus utilisées en pratique sont celles proposées par [Witten et Bell, 1991]
(Witten-Bell) et [Chen et Goodman, 1996] (Kneser ney).

Les modèles de langage de type n-gramme sont considérés comme des modèles locaux, c’est-
à-dire ils ne permettent pas de trouver les dépendances entre les mots éloignés. En pratique,
avec la puissance de calcul offerte par les ordinateurs actuels, on peut obtenir des listes allant
jusqu’à 6 mots. Cela signifie qu’un mot doit être à 6 mots de distance maximum d’un autre mot
pour capturer le contexte. Ce problème se pose particulièrement dans les accords en genre et en
nombre. Ainsi, les modèles n-gramme ne capturent pas facilement la relation sémantique entre
les mots. Par exemple, si on suppose que la séquence de mots �

é
�
®K
YmÌ'@ ú




	
¯ ¡

�
®Ë@ ú



æ
�
�Öß
 ymšy ālqt. fy

ālh. dyqh (Le chat marche dans le jardin) a été observée dans le corpus d’apprentissage tandis que
la séquence è

	Q 	
�
�
JÖÏ @ ú




	
¯ I. Ê¾Ë@ úæ

�
�
�Ó mšā ālklb fy ālmtnzh (Le chien marchait dans le parc) n’a pas

été observée. Le modèle n-gramme n’est pas capable de capturer la relation sémantique entre les
deux séquences de mots malgré qu’à partir de la première séquence on peut facilement conclure
que la deuxième séquence est très probable dans la langue arabe, car les mots ú



æ
�
�Öß
 ymšy et úæ

�
�
�Ó

mšā (marche et marchait), ¡
�
®Ë@ ālqt. et I. Ê¾Ë@ ālklb (chat et chien), et �

é
�
®K
YmÌ'@ ālh. dyqh et è

	Q 	
�
�
JÖÏ @

ālmtnzh (jardin et parc) ont des rôles sémantiques et/ou grammaticaux similaires. Les modèles
à base de réseaux de neurones sont utilisés pour résoudre ces problèmes.

Modèles basés sur les réseaux de neurones

Une première modélisation de langage à base des réseaux de neurones artificiels a été proposée
par [Bengio et al., 2003]. Les auteurs ont utilisé un réseau de neurones multicouches à propaga-
tion avant, feedforward neural network, pour l’estimation de la probabilité d’une séquence de
mots. Bien que cette modélisation a montré de meilleurs résultats que les modèles n-grammes,
le contexte utilisé pour le calcul des probabilités conditionnelles est toujours fixe. Le auteurs de
[Mikolov et al., 2010] ont proposé d’utiliser les réseaux de neurones récurrents, Recurrent Neural
Networks (RNN), pour la modélisation de langage.

Dans les réseaux de neurones multicouches, les entrées sont supposées indépendantes et de
taille fixe. Pour chaque entrée, on essaie prédire une probabilité, une classe, etc. Ces réseaux
ne sont pas adaptés pour les données séquentielles où chaque entrée est de taille variable et
chaque élément composant ces entrée dépend des éléments précédents. Les réseaux de neurones
récurrents sont particulièrement adaptés aux applications faisant intervenir le contexte, et plus
particulièrement au traitement des séquences temporelles. Cette architecture est très adaptée
pour la modélisation de langage où chaque mot dépend des mots qui le précèdent. Le fonction-
nement des réseaux de neurones récurrents est plus proche du vrai fonctionnement du cerveau
humain qui essaie de prédire un mot dans une séquence de mots en se basant sur son contexte.

La structure générale d’un réseau de neurones récurrent est décrite par la figure 1.9
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RNN RNN RNN RNN=RNN

h0

w0

h1

w1

h2

w2

hl

wl

H

W . . .
Figure 1.9 – Architecture d’un réseau de neurones récurrent.

Dans le cas de la modélisation de langage, chaque cellule du réseau de neurone récurrent
prend en entrée un mot wi de la séquence W = w1w2 . . . wl, et elle génère un vecteur hi selon la
formule 1.12.

hi = tanh (Wwhwi +Whhhi−1 + bh) si i ≥ 1 (1.12)

en pratique, le terme h0 peut être initialisé d’une manière aléatoire ou à zéro. Le calcul de chaque
vecteur hi peut être interprété comme suit : en se basant sur ce qu’on a vu en entrée (wi), sur la
sortie de la cellule précédente hi−1, et sur ce qu’on a appris lors de la phase de l’apprentissage
(les matrices Wwh, Whh et le biais bh), on doit calculer la sortie hi.

La sortie finale du réseau de neurones récurent est un vecteur qui associe pour chaque mot
wi une probabilité d’être le suivant dans la séquence, étant donné les i−1 mots précédents. Pour
obtenir une telle distribution de probabilité, une couche de neurones est empilée à la suite de la
couche du réseau de neurones récurent tout en utilisant comme fonction d’activation la fonction
softmax.

1.1.5 Décodeur

En se basant sur les connaissances acquises lors de l’apprentissage de différents modèles, le
décodeur génère pour un signal acoustique la séquence de mots Ŵ qui maximise la probabilité
P (W |O). En d’autre terme, il permet d’implanter la fonction arg max de l’équation 1.1 et de
trouver la meilleure séquence d’états génératrice. Le meilleur moyen pour trouver cette dernière
est d’utiliser l’algorithme de Viterbi [Forney, 1973] dont le principe est le suivant : on considère
la probabilité φ(j)

t = maxΘ P (O1:t, θt = j|λ) qui représente la probabilité maximale d’observer la
séquence partielle O = o1o2 . . . ot et être à l’état j à l’instant t sachant les paramètres du modèle
λ. Cette probabilité peut être estimée d’une manière récursive comme le montre l’équation 1.13.

φ
(j)
t = max

i
{φ(i)

t−1aij}bi(o− t) (1.13)

le terme φ(j)
0 est initialisé à 1 pour les états initiaux non-émettrices et à 0 pour tous les autres

états. En calculant les termes φ(j)
t d’une manière récursive selon l’équation 1.13, La probabilité

de la séquence d’états la plus probable est donnée par le terme maxj{φ(j)
T }. De plus, si chaque

décision de maximisation est sauvegardée, on peut facilement trouver la séquence d’états qui
maximise la probabilité.

Dans le cas de la parole continu où plusieurs modèles sont nécessaires pour le calcul du
score final, l’implémentation directe de l’algorithme de Viterbi rend l’exploitation de l’espace

21



Chapitre 1. Reconnaissance automatique de la parole

de recherche complexe. En pratique, les transducteurs à états finis pondérés, weighted finite-
state transducer (WFST) [Mohri et al., 2008] sont utilisés pour intégrer toutes les informations
nécessaires au décodage (modèle acoustique, modèle du langage, le lexique de prononciation)
dans un seul énorme graphe. Les WFSTs sont des automates dont les transitions entre les états
sont étiquetées avec des symboles d’entrée et de sortie et des poids. Les poids peuvent représenter
des probabilités, des pénalités ou toute autre quantité qui s’accumule le long des chemins pour
calculer le score final d’association d’une chaîne de sortie à une chaîne d’entrée. Dans ce contexte,
le problème de reconnaissance automatique de la parole est un problème de recherche de meilleur
chemin dans un graphe qui s’appelle le graphe de décodage.

1.2 Modèles de bout en bout

Dans les approches à base du modèle de Markov caché, trois composants sont essentiels pour
le développement du système de reconnaissance de la parole, à savoir : le modèle acoustique, le
modèle de langage et le lexique. Ces composants sont modélisés et entraînés indépendamment,
et ils sont rassemblés par le décodeur pour la génération des séquences de mots. Ces dernières
années une autre approche a été proposée, qui consiste à remplacer les trois composantes de la
modélisation précédente par un seul modèle basé sur les réseaux de neurones, il s’agit des modèles
de bout en bout, end2end.

Le principe des modèles de bout en bout est d’intégrer tous les modèles dans un seul
composant basé sur les réseaux de neurones récurrents. Cette nouvelle architecture tire avan-
tage de la grande quantité de données disponibles pour rendre l’apprentissage plus efficace,
en permettant une meilleure optimisation du système dans son ensemble. À titre d’exemple,
[Hannun et al., 2014] ont utilisé plus de 5000 heures pour entraîner leur modèle et pour dépasser
les résultats obtenus avec les modèles DNN-HMM [Hinton et al., 2012a].

Il existe deux approches pour développer un système de bout en bout : l’approche basée
sur la classification temporelle connexionniste, Connectionist Temporal Classification (CTC)
[Graves et al., 2006] et les approches basées sur les modèles séquence-à-séquence, sequence to
sequence (seq2seq) [Sutskever et al., 2014].

1.2.1 Modèles basés sur CTC

Contrairement aux modèles DNN-HMM où l’apprentissage est basé sur des données alignées
(observations acoustiques alignées avec les unités acoustiques), la classification CTC est utilisée
pour entraîner des réseaux de neurones récurrents à étiqueter des séquences sans avoir besoin
d’un alignement explicite entre la séquence d’entrée et celle de sortie.

Cette approche sans segmentation se rapproche des procédures d’entraînement des modèles
HMM par le fait que l’alignement entre la séquence d’observation et les unités acoustiques (plus
souvent des caractères dans ce cas) est basé sur des algorithmes de programmation dynamique
(par exemple l’algorithme de Baum-Welch ou celui de Viterbi). L’avantage par rapport aux
modèles HMM, c’est qu’en utilisant les réseaux de neurones récurrents, on peut capturer plusieurs
informations à la fois, à savoir la classification acoustique et la structure linguistique, d’où le nom
des modèles de bout en bout.

Pour comprendre comment la CTC est utilisée pour aligner deux séquences, considérons
l’exemple suivant : on veut aligner l’observation acoustique O = o1 . . . o12 avec la séquence de
caractères C =

�
é¢

�
¯ qt.h (chat) en supposant que le vocabulaire est composé de caractères suivants

V = { �
�, @, �

è, ,H. }. Pour aligner O et C, deux suppositions sont faites :
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— L’observation acoustique O ne sera alignée qu’avec les caractères qui composent la sé-
quence C. Dans notre cas, on considère seulement l’ensemble de trois caractères V ′ = {
�

�, �
è, }.

— L’alignement entre les deux séquences O et C est monotonique ; on doit ordonner les
caractères composant C afin de commencer par le premier caractère ( �

�) et terminer par

le dernier caractère ( �
è).

Ces deux propositions sont illustrées par la figure 1.10. À chaque instant t, le réseau de neurones
prend en entrée une trame ot et essaie de prédire le caractère qui correspond à cette trame (
�

�, �
è ou  ). D’une manière plus formelle, il estime la probabilité de générer un caractère ci ∈ V ′

sachant l’observation O (yctt = pt(ct|O)).
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Figure 1.10 – Un exemple d’alignement d’une observation acoustique O avec une séquence de
caractères en utilisant la CTC. L’exposant q correspond à la lettre �

�, le t. correspond à la lettre

  et le h correspond à la lettre �
è du vocabulaire V ′

Après avoir considéré les deux hypothèses citées ci-dessus, un graphe est construit (les arcs
en rouge dans la figure 1.10) où le score de chaque nœud est la probabilité estimée par le réseau
de neurones. Pour trouver la meilleure séquence de caractères qui correspond à l’observation
acoustique en entrée, un algorithme de programmation dynamique (de Viterbi par exemple) est
utilisé. Cette procédure d’alignement associe pour chaque trame ot un caractère c ∈ V ′ pour ob-
tenir, enfin, une séquence de caractères qui ressemble à ceci : C ′ = éêê¢¢¢¢

�
®

�
®

�
®

�
®

�
¯ où le nombre

de caractères dans C ′ correspond exactement au nombre de trames dans l’observation O. Pour
trouver la séquence de mots, il suffit d’éliminer les caractères en double dans C ′. Cette solution
pose deux problèmes : si un mot est composé de deux caractères identiques qui se suivent, par
exemple le mots �

IÊ¿ @
�
@ āāklt (As-tu mangé ?), on peut jamais trouver ce mot à cause des deux

caractères @
�
@ āā qui seront remplacés par un seul @ ā. Le deuxième problème concerne le silence

ou le bruit qui peuvent se produire dans la parole. Il peut y avoir des trames dans l’observation
acoustique où aucun caractère n’est associe à ces trames. Pour résoudre ces deux problèmes, on
étend le vocabulaire avec un caractère spécial le blanc ε. Ce caractère sera associé à chaque trame
qui correspond à un silence ou pour séparer deux caractères qui se suivent pour ne pas éliminer
les caractères en double.
La procédure d’alignement est utilisée pour aligner toutes les séquences dans le corpus d’appren-
tissage et pour pouvoir, par la suite, optimiser les poids du réseau de neurones.

Pour toute nouvelle séquence d’observation O = o1 . . . oT , l’approche pour trouver la meilleure
séquence de caractères C = c1 . . . cT qui lui correspond est basée sur un algorithme de recherche
en faisceau, Beam search. Le score final est calculé en fonction des probabilités conditionnelles
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estimées par le réseau de neurones.

P (W |O) =
T∏
t=1

pt(ct|ot) (1.14)

avec ct ∈ V . En pratique, d’autres probabilités (celle du modèle de langage par exemple) ou
scores (celui du "pénalité" de mots par exemple) peuvent être intégrés dans le calcul du score final
pour améliorer la prédiction des séquences de mots [Hannun et al., 2014, Graves et Jaitly, 2014,
Amodei et al., 2016, Bernath et al., 2018].

1.2.2 Modèle séquence-à-séquence

Les modèles à base CTC ressemblent au modèle acoustique dans les systèmes traditionnels
de reconnaissance automatique de la parole. En effet, pour chaque trame on essaie de prédire
le caractère qui lui correspond. Dans les modèles séquence-à-séquence, il existe deux principaux
composants : un encodeur, encoder, et un décodeur, decoder. L’encodeur prend en entrée la
séquence d’observation O = o1 . . . oT et il génère une représentation intermédiaire pour cette
observation en se basant sur plusieurs blocs d’un réseau de neurones récurrent. Cette représen-
tation intermédiaire de l’entrée, qui n’est d’autre que le vecteur produit par le dernier bloc du
réseau de neurones récurrent, est utilisée par le décodeur pour prédire la séquence de caractères
correspondant au mieux à l’observation O. Cette architecture est décrite par la figure 1.11.

Encodeur Décodeur

h0 RNN(o) RNN(o) ... RNN(o) hO

o1 o2 ... oT

RNN(c) RNN(c) ... RNN(c)

c0 c1 ... c|C|−1

softmax(c) softmax(c) ... softmax(c)

yc
1 yc

2
... yc

|C|

h
(c)
1 h

(c)
2

h
(c)
T−1 h

(c
1 h

(c)
2

h
(c)
|W |−1

Figure 1.11 – Architecture du modèle séquence-à-séquence.

Cette modélisation basée sur les deux composants encodeur-décodeur a du mal à faire des
généralisations pour les nouvelles séquences d’observations. Cela est justifié par le fait de se baser
sur une seule représentation de la séquence d’entrée pour la génération de la séquence de sortie.
Cette représentation intermédiaire est pauvre, elle ne porte aucune information explicite sur les
parties les plus importantes du signal sur lesquelles on peut se baser pour mieux reconnaître la
parole. Pour pallier ce problème, au lieu d’encoder la séquence d’entrée dans un seul vecteur, on
utilise plusieurs vecteurs, appelés des vecteurs de contexte, pour prédire chaque caractère de la
séquence de sortie ; c’est l’idée des techniques d’attention [Bahdanau et al., 2014]. Chaque vecteur
de contexte vct est calculé, comme le montre la figure 1.12 en fonction des sorties intermédiaires
des blocs du réseaux de neurones récurrents de l’encodeur h(o)

t , t ∈ [0, T ] et du décodeur h(c)
j , j ∈

[0, i− 1].
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Encodeur Décodeur
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Figure 1.12 – Utilisation du mécanisme d’attention dans les modèles séquence-à-séquence.

Avec cette approche, l’alignement entre la séquence d’entrée et celle de sortie est modélisé
d’une manière explicite. Le terme αt dans la figure 1.12 représente la probabilité d’alignement
du caractère ct avec les observations de la séquence d’entrée. Dans ce cas, pour chaque caractère
de la séquence de sortie, le réseau de neurones fait attention aux parties les plus importantes
du signal qui peuvent générer cette unité, d’où le nom de la technique d’attention. Un exemple
d’alignement entre le signal acoustique et la séquence de mots Èñj.
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Figure 1.13 – Exemple d’un alignement entre le signal acoustique et la séquence de caractères
généré par un modèle séquence-à-séquence.

1.3 Reconnaissance automatique de la parole arabe

Les techniques standards de modélisation acoustique et linguistique qui sont proposées pour
d’autres langues, comme le français ou l’anglais, peuvent être facilement appliquées à l’arabe. En
revanche, certains aspects de la langue arabe posent des problèmes que nous devons surmonter
lors du développement de systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Parmi ces aspects
on cite l’absence des diacritiques (voyelles) dans le texte, la complexité de sa morphologie, la
simplification de l’orthographe de certains mots (par exemple l’omission du symbole hamza Z

au-dessus/au-dessous de la lettre Alif @) et l’existence de plusieurs variantes parlées.
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Les premiers systèmes de reconnaissance automatique de la parole arabe étaient des systèmes
à base de vocabulaire restreint pour accomplir des tâches simples, comme par exemple la recon-
naissance de chiffres ou de mots isolés. Ces systèmes étaient principalement basés sur des règles
phonologiques [Imai et al., 1995], ou sur la combinaison des modèles HMM avec des algorithme
de classification [Bahi et Sellami, 2003, Khasawneh et al., 2004, Bourouba et al., 2006].

Les avancées majeures observées dans l’état de l’art des systèmes de reconnaissance automa-
tique de la parole arabe ont été décelées grâce à la disponibilité de ressources et le soutien de
certains projets de la Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA). Parmi ces projets,
on peut citer le projet Effective, Affordable, Reusable Speech-to-Text (EARS) et son successeur
Global Autonomous Language Exploitation (GALE) qui visaient à développer des systèmes de re-
connaissance automatique de la parole arabe efficaces et à rendre les ressources plus disponibles.
Parmi les systèmes efficaces développés dans le cadre du projet GALE on trouve le système de
[Soltau et al., 2009]. Il est basé sur grand vocabulaire comprenant 737k mots et 2,5M de variantes
de prononciation. Le texte est automatiquement voyellé avec une stratégie d’initialisation uni-
forme (flat-start training). Le décodage fonctionne en deux passes : une passe pour la génération
des hypothèses avec un modèle de langage n-gramme et une passe de rescoring avec un modèle
neuronal. Le système qui en résulte permet d’obtenir un taux d’erreur inférieurs à 10%. Il est à
noter que le système est entraîné avec plus de 800h de données orales.

La morphologie complexe de l’arabe entraîne un taux de mots hors vocabulaire élevé par
rapport à d’autres langues tel que l’anglais. Cela a un impact direct sur le taux d’erreur dans
l’évaluation finale de la sortie du système. Il existe plusieurs travaux dans la littérature qui
traitent ce problème. [Afify et al., 2006, Xiang et al., 2006, Diehl et al., 2009, Ng et al., 2009]
proposent d’utiliser une décomposition morphologique pour réduire la taille du vocabulaire tout
en couvrant un maximum de mots. Ils ont montré que les résultats obtenus avec un lexique large
peuvent être obtenus avec un lexique réduit en appliquant la décomposition morphologique.

Une autre approche intéressante consiste à utiliser des modèles de langue avec une analyse
morphologique. [Choueiter et al., 2006] ont utilisé un modèle du langage basé sur les morphèmes
générés avec un algorithme de segmentation statistique [Lee et al., 2003]. Un automate d’état fini
de type accepteur a été utilisé pour définir les séquences de morphèmes acceptées. En utilisant
un vocabulaire moyen (moins de 64k mots) et un modèle n-gramme basé sur les morphèmes, les
auteurs ont obtenu une amélioration absolue de 2,4% par rapport au modèle conventionnel basé
sur les mots. En utilisant un vocabulaire plus large (800k mots), une amélioration absolue de
seulement 0,2% a été obtenue.

La langue arabe est une langue consonantique, elle ne comporte que trois voyelles, chacune
d’entre elles ayant une forme longue et une forme courte. Les textes formels sont généralement
écrits sans voyelles courtes, par conséquent un mot peut avoir plusieurs prononciations possibles.
[Kirchhoff et al., 2002] ont montré que la modélisation explicite des voyelles lors de l’apprentis-
sage du modèle acoustique assure de meilleurs résultats. Cependant, [El-Desoky et al., 2009] ont
montré que le meilleur système est celui développé sans les diacritiques avec une décomposition
morphologique.

La majorité des travaux proposés était focalisée sur l’arabe standard moderne, Modern Stan-
dard Arabic (MSA), en laissant de côté les autres variantes parlées. L’arabe standard est cou-
ramment utilisée dans les livres, les journaux, les magazines, et les médias officiels. Cependant,
il n’est pas utilisé dans les conversations usuelles. En l’occurrence, on utilise plutôt d’autres va-
riantes appelées le dialecte. Ce dernier est une forme informelle de la langue propre à chaque
région du monde arabe. Le dialecte arabe est principalement fondé sur l’arabe standard en
écartant plusieurs contraintes morpho-syntaxiques de la langue d’origine pour laisser place à
une langue informelle plus simple d’usage. Les efforts réalisés jusqu’à présent pour développer
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les systèmes de reconnaissance automatique de la parole pour les dialectes arabes concernent
ceux qui partagent un nombre important de mots avec l’arabe standard, à savoir l’irakien
[Afify et al., 2006], l’égyptien [Ali et al., 2014], le qatari [Elmahdy et al., 2014] et le levantin
[Elmahdy et al., 2012, Soltau et al., 2011].

Récemment, des compétitions connues sous le nom Multi-Genre Broadcast Challenge (MGB)
ont boosté la recherche dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole pour
la langue arabe ainsi que ses variantes. Il y a eu 4 éditions de MGB, pour chaque édition, de
nouvelles tâches sont intégrées. Dans la dernière édition MGB-5 [Ali et al., 2019], deux tâches
sont considérées : la reconnaissance de la parole pour le dialecte marocain et l’identification de
17 dialectes. Les données utilisées pour la reconnaissance automatique de la parole sont une
collection de 13 heures du dialecte marocain extraite à partir de 93 vidéos de YouTube. Le taux
d’erreur obtenu par le meilleur système est de 59,4%. Dans le cas où ce taux est calculé en se
basant sur plusieurs transcriptions de référence, les auteurs ont obtenu un taux de 37,6%. Sachant
que le dialecte n’est soumet à aucune convention d’écriture, cette amélioration est principalement
due à l’enrichissement en formes d’écriture issues des transcriptions de référence. Il est à noter
que ces transcriptions de références ont été générées manuellement.

1.4 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de fonctionnement des systèmes de recon-
naissance automatique de la parole basés sur les approches statistiques. Trois composants sont
nécessaires pour le développement de ce genre de systèmes : le modèle acoustique, le modèle de
langage et le lexique. Du point de vue linguistique, le modèle acoustique permet de modéliser le
système phonologique de la langue. Il fait le lien entre le signal de la parole et les unités acous-
tiques. Le lexique transforme les unités acoustiques en une séquence de mots en se basant et le
modèle de langage assure que la séquence de mots générée respecte bien les règles linguistiques
de langue. Ces trois composants sont utilisés par le décodeur afin de transformer une séquence
d’observations acoustiques en une séquence de mots.

Ces dernières années, une nouvelle approche qui modélise globalement l’ensemble et permet de
passer de l’acoustique au texte directement, a été proposée ; il s’agit des modèles de bout en bout.
La particularité de ces modèles est qu’ils sont capables d’aligner le signal avec les caractères/mots
tout en apprenant les aspects linguistiques de la langue. Leur inconvénient majeur est qu’ils sont
gourmands en ressources, ils nécessitent une grande quantité de données pour atteindre des
résultats état de l’art.

Le dernier point présenté dans ce chapitre était l’état de l’art des travaux déjà effectués
dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole pour la langue arabe. Sachant
que les approches statistiques soient indépendantes de la langue et elles peuvent être facilement
appliquées pour la langue arabe, il est nécessaire de prendre en considération les particularité de
cette langue pour booster les performances des systèmes de reconnaissance automatique de la
parole arabe. Parmi les aspects qui caractérisent l’arabe, on trouve l’absence des voyelles dans le
texte ce qui rend leur apprentissage plus difficile, la complexité de sa morphologie et l’existence
de plusieurs variantes parlées (les dialectes).

Vue que notre travail de thèse s’inscrit dans le cadre du projet AMIS dont l’un de ces objectif
est la traduction automatique de vidéos, nous présentons, dans le chapitre suivant, une vue
d’ensemble sur les travaux de recherche réalisés dans le domaine de la traduction automatique.

27



Chapitre 1. Reconnaissance automatique de la parole

28



Chapitre 2

Traduction automatique
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La traduction automatique est le processus qui consiste à convertir automatiquement un texte
donné dans une langue source vers un texte dans une langue cible, tout en préservant le sens
du texte d’entrée et en produisant un texte fluide dans la langue cible. Ce processus n’est pas
une simple substitution mot à mot, il est bien plus complexe. Un traducteur doit interpréter et
analyser tous les éléments dans le texte source et savoir comment chaque mot peut influencer un
autre pour générer enfin le texte cible.

Dans ce chapitre, nous présentons les avancées menées dans le domaine de la traduction
automatique. Dans un premier temps, les deux grandes familles d’approches de la traduction
automatique sont présentées, à savoir les approches dites expertes qui font appel à des connais-
sances linguistiques, et les approches dites empiriques qui sont basées sur une analyse empirique
de données textuelles. Nous décrivons par la suite les approches statistique et neuronale utilisées
dans nos travaux de thèse. À la fin de ce chapitre, nous présentons les techniques d’évaluation
des traductions. Le problème de l’évaluation automatique de la traduction automatique est aussi
complexe que le problème de la traduction lui-même. C’est aussi dû au fait qu’il existe en général
plusieurs traductions possibles pour une phrase.
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2.1 Approches de la traduction automatique

Les premières idées de la traduction automatique datent du 17éme siècle, où Leibniz et Des-
cartes présentaient l’idée des dictionnaires automatiques qui peuvent traduire de et vers n’importe
qu’elle langue. Avant le 20éme siècle, ce ne sont que des théories, et il faut attendre les années 40
pour voir la première proposition d’un formalisme de traduction [Weaver, 1955]. Warren Weaver
voyait le problème de traduction comme un problème de décryptage d’un message crypté. Ce qui
donne la possibilité d’utiliser les ordinateurs pour automatiser ce travail. Cette idée a été consi-
dérée comme responsable de la naissance de la traduction automatique comme un domaine de
recherche. Quelques années plus tard, en 1954, une première expérience menée par IBM montrait
la traduction d’une soixantaine de phrases russes soigneusement choisies en anglais en utilisant
un vocabulaire restreint de 250 mots et une grammaire de 6 règles seulement [Hutchins, 2004a].
Bien qu’aujourd’hui un tel système semble très limité, à l’époque il a été considéré comme une
réelle démonstration de la possibilité de la traduction automatique.

Après cette période, plusieurs approches de traduction automatique ont été proposées et elle
peuvent être classées selon deux grandes catégories : les approches expertes et les approches
empiriques.

2.1.1 Approches expertes

Les méthodes basées sur les approches expertes font appel à des connaissances linguistiques
établies par des experts humains. Le processus de la traduction commence par une étape d’analyse
des corpus de la langue source et ceux de la langue cible afin d’en extraire des règles linguistiques.
Ces dernières représentent des règles de représentation des phrases et de transfert. Pour traduire
un texte, une représentation intermédiaire de ce texte est extraite en se basant sur les règles
déjà établies. Le niveau d’abstraction de cette représentation dépend de l’approche utilisée. Les
principales approches qui existent sont : la traduction directe, la traduction à base de règles de
transfert et la traduction par interlangue ; chacune de ces approches sera détaillée dans ce qui
suit. La dernière étape dans le processus de traduction consiste à utiliser les règles de transfert
pour générer à partir de la représentation intermédiaire du texte source une autre représentation
équivalente dans la langue cible. Pour avoir la traduction finale, on peut faire appel à d’autres
ressources linguistiques comme les dictionnaires. Pour résumer, le processus de traduction à base
des approches expertes suit typiquement les trois étapes suivantes :

— Analyse : lire, analyser et comprendre le texte source pour l’exprimer en des représenta-
tions intermédiaires.

— Transfert : les représentations intermédiaires sont transférées vers d’autres représentations
en langue cible.

— Génération : générer le nouveau texte en langue cible en partant des représentations
intermédiaires .

Traduction directe

Dans les systèmes de traduction directe, les deux phases d’analyse et de génération sont
négligées. Aucune représentation intermédiaire n’est utilisée ; on travaille directement sur le texte
d’entrée et celui de sortie. Pour traduire une phrase, on procède d’abord à la segmentation lexicale
de cette phrase (souvent une segmentation en mots), et à la traduction mot à mot en utilisant une
table bilingue. Cette table spécifie l’ensemble des règles de traduction et de réordonnancement
qui permettent de traduire les mots sources et de réordonner ceux de la phrase cible. Vu que ce
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processus de traduction est très simple et intuitif, une phase de post-traitement par des experts
humains est nécessaire pour corriger éventuellement les erreurs de traduction.

Ce type de système est efficace dans certains cas d’application avec un vocabulaire restreint
où une traduction correcte peut être produite avec une simple substitution de mots, c’est le cas
des systèmes de première génération (les systèmes de traduction russe-anglais et anglais-russe).

Traduction à base de règles de transfert

Contrairement aux systèmes de traduction directe, les systèmes à base de règles de transfert
ont besoin de trois phases de traduction : l’analyse, le transfert et la génération. Le processus de
traduction commence par l’analyse syntaxique, morphologique ou sémantique de la phrase source.
Cette analyse conduit à une représentation intermédiaire arborescente qui va être convertie dans
la langue cible lors de la phase de transfert.

Le transfert entre la langue source et la langue cible peut être effectué soit au même niveau
d’abstraction ou à deux niveaux différents. Dans le premier cas, on peut passer, par exemple,
de l’analyse syntaxique de la phrase source à l’analyse syntaxique de la phrase cible. Dans le
deuxième cas, le transfert peut être de nature descendante, c’est-à-dire on passe d’une structure
source intermédiaire à un niveau moins abstrait (par exemple : le passage de la représentation
syntaxique de la phrase source à la représentation morphologique de la phrase cible). Il existe aussi
le transfert de nature ascendante où on passe à un niveau plus abstrait d’une représentation cible
(par exemple : le passage de la représentation syntaxique de la phrase source à la représentation
sémantique de la phrase cible).

Pour générer, enfin, la traduction de la phrase source à partir de la représentation intermé-
diaire, une grammaire de la langue cible est utilisée. La figure 2.1 illustre un simple exemple de
traduction de la phrase arabe �

èYJ
ª�
�
éK
A

�
î
	
E nhāyh s↪ydh 8 vers la langue française une fin heureuse.

�
èYJ
ª�

�
éK
A

�
î

	
E

Analyse

Adj NReprésentation syntaxique

source

une fin heureuse

Génération

Dét Nom Adj Représentation syntaxique

cible

Transfert

de la représentation

Figure 2.1 – Exemple de traduction avec un système à base de règles de transfert.

Dans cet exemple, la phrase source est analysée syntaxiquement pour générer la représentation
intermédiaire. Selon la paire de langues utilisée dans la traduction, on peut avoir une analyse
plus profonde de la phrase source.

L’avantage des systèmes de traduction automatique à base de règles de transfert est la réuti-
lisation des règles de transfert et de la grammaire pour les nouvelles paires de langues. Ils sont
également efficaces quand le vocabulaire utilisé est restreint, comme par exemple, dans le domaine

8. Il est à noter que texte arabe se lit de gauche à droite.
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de la réservation d’hôtels. Cependant, pour les paires de langues où les phrases sont grammati-
calement complexes, on risque de ne pas trouver la bonne représentation intermédiaire, ce qui a
un impact direct sur la qualité de la traduction.

Traduction par pivot

Cette approche est fondée sur une représentation intermédiaire entre la langue source et la
langue cible, connue sous le nom de représentation pivot. Dans ce cas, pour traduire d’une langue
source vers une langue cible, on doit passer par cette représentation. Le problème de la traduction
peut être vu, dans ce cas, comme une combinaison de deux problèmes : le premier consiste à
transformer la phrase source à une représentation pivot. Par la suite, il faut générer la phrase
cible à partir de la représentation pivot.

Le niveau d’abstraction de l’analyse du texte source dans la traduction automatique à base
d’interlangue est le plus élevé comparé aux deux autres approches (traduction directe et traduc-
tion à base de règles de transfert). La complexité ou la difficulté de cette approche réside dans
le fait de construire un vocabulaire pivot de tous les concepts possibles pour les deux langues
concernées par la traduction.

Comme exemple d’une représentation pivot, on trouve Universal Networking Language (UNL)
proposée par [Uchida et Zhu, 2001]. L’UNL se compose des mots universels, des relations, des
attributs, et d’une base de connaissances. Les mots universels constituent le vocabulaire de
l’UNL, les relations et les attributs constituent la syntaxe et la base de connaissances constitue
la sémantique de l’UNL.

L’avantage de cette approche est le même que celui de l’approche à base de règles de transfert,
à savoir la réutilisation de la langue pivot pour une nouvelle paire de langues. Ainsi, cette
approche est très utile dans le cas où peu de données sont disponibles pour traduire d’une langue
à une autre. On peut toujours passer par la représentation pivot pour contourner le problème du
manque de données. En revanche, le processus de traduction dans cette approche est un processus
tabulaire où les erreurs peuvent se propager d’une étape à une autre. En effet, le passage du texte
source à la représentation pivot peut ne pas retranscrire parfaitement le sens original dans la
langue source. L’utilisation de cette représentation (qu’on peut considérer comme pauvre) pour
la génération du texte cible peut engendrer des pertes d’information.

2.1.2 Approches empiriques

L’inconvénient majeur des approches expertes est la mise en place du système de traduction
qui est très coûteuse. D’une part, on doit toujours faire appel à des experts humains pour corriger
les traductions ou pour générer les représentations intermédiaires. D’autre part, les programmes
résultant de ces méthodes sont souvent spécifiques à une paire de langues. La création d’un
nouveau programme est nécessaire si on veut créer un système de traduction pour une nouvelle
paire de langues, bien que la réutilisation de certains modules soit possible.

Dans les approches empiriques, le processus de traduction est automatisé en apprenant des
modèles à travers des analyses de corpus bilingues parallèles. Ces corpus sont des collections de
phrases dans la langue source et leurs traductions dans la langue cible. Les approches empiriques
sont principalement basées sur deux phases : l’apprentissage et le décodage. L’apprentissage
consiste à extraire des connaissances linguistiques à partir des corpus parallèles. Ces connais-
sances seront utilisées, ensuite, par le décodeur. Ce dernier prédit pour une nouvelle séquence de
mots, sa traduction dans la langue cible. Parmi les principales approches qui sont basées sur les
méthodes empiriques, on peut citer la traduction basée sur les exemples, la traduction statistique
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et la traduction neuronale. L’approche basée sur les exemples sera présentée brièvement dans ce
qui suit, tandis que les deux autres approches seront présentées plus en détail dans les sections
2.2 et 2.3 respectivement.

Traduction basée sur les exemples

L’idée principale de cette approche est d’utiliser des exemples de bonnes traductions pour
en produire d’autres [Nagao, 1984]. La première étape pour mettre en place cette approche est
de construire une base contenant des exemples de traduction entre la langue source et la langue
cible. La construction d’une telle ressource est basée sur l’analyse des corpus parallèles phrase
par phrase. Pour chaque phrase, on essaie de détecter les segments parallèles en se basant sur
des ressources linguistiques comme les dictionnaires.

Une fois la base d’exemples construite, elle sera utilisée par le décodeur pour générer de
nouvelles traductions. Ce processus se déroule en trois étapes :

— Trouver les correspondances : Pour une phrase, on procède d’abord à la sélection des
phrases d’exemples les plus proches à partir de la base construite lors de la phase de
l’apprentissage. La sélection de ces phrases est basée essentiellement sur le calcul de la
similarité entre la phrase source à traduire et les exemples de la base de données. Le calcul
de la similarité peut être fait sur la phrase entière ou sur des segments de la phrase. Il
existe d’autres méthodes qui proposent d’analyser la phrase source ainsi que les exemples
de la base, pour comparer par la suite les arbres résultant de cette analyse. Dans le cas
où aucune phrase exemple n’est trouvée, la phrase source est segmentée de sorte que des
segments similaires existent dans la base d’exemples.

— Aligner les phrases : une fois les phrases exemples sélectionnées, on doit spécifier les parties
des phrases qui peuvent être réutilisées dans la traduction de la phrase source.

— Combiner : la dernière étape consiste à assembler les traductions spécifiées dans l’étape
précédente en réordonnant les segments pour créer la traduction de la phrase source
entière.

La figure 2.2 représente un exemple de traduction de la phrase : Il achète un livre sur la
politique internationale vers l’arabe, tout en spécifiant les trois étapes citées ci-dessus.

Phrase source Il achète un livre sur la politique internationale

Trouver les correspondances Il achète une pomme �
ékA

�	
®
�
K ø
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Je lis un livre sur la politique internationale �
éJ
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Figure 2.2 – Exemple de traduction français-arabe fondée sur les exemples.

Cette approche produit des traductions tirées à partir de vrais exemples générés par des êtres
humains, ce qui devrait garantir une meilleure qualité de traduction. En revanche, on risque de
ne pas pouvoir produire une traduction s’il n’existe pas d’exemples de traduction dans la base
correspondant au texte source.
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2.2 Modélisation statistique de la traduction automatique

La première modélisation statistique de la traduction automatique a été proposée par [Brown et al., 1993].
Cette approche est inspirée du modèle du canal bruité déjà utilisé dans les systèmes de la re-
connaissance automatique de la parole. Rappelons que ce modèle est basé principalement sur
deux composants, le premier permet de faire la correspondance entre les segments de la phrase
source et ceux de la phrase cible, c’est ce qu’on appelle le modèle de traduction. Le deuxième
composant, connu sous le nom du modèle de langage, assure que la phrase cible générée par le
modèle de traduction respecte bien les règles linguistiques de la langue cible. Dans ce qui suit,
les différents composants utilisés dans l’approche statistique de la traduction automatique seront
présentés en détail.

2.2.1 Passer d’une langue à une autre

Le fonctionnement des systèmes de traduction automatique statistiques se rapproche de celui
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole en deux points. Le premier concerne
le fait qu’il existe deux processus principaux pour la mise en place du système : l’apprentissage
et le décodage (voir figure 2.3). Le deuxième point de ressemblance concerne la formulation
mathématique dernière cette approche. En effet, pour une séquence de mots f dans une langue
source, trouver une traduction e dans la langue cible consiste à trouver la meilleure séquence de
mots ê qui maximise la probabilité conditionnelle P (e|f) comme le montre l’équation 2.1.

Modélisation de
la traduction

Corpus source Corpus cible

Modélisation
du langage

Apprentissage

Modèle de traduction Modèle de langage

Décodeurq
Texte source

q
Traduction

Décodage

Figure 2.3 – Processus de la traduction automatique basé sur l’approches statistique.

ê = arg max
e

P (e|f) = arg max
e

P (f |e)P (e)

P (f)
(2.1)

Lors de la phase d’apprentissage, le modèle de traduction représenté par la probabilité P (f |e)
est entraîné sur un corpus parallèle de la langue source et de la langue cible. Le modèle de
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langage qui estime la probabilité P (e) est appris sur un corpus monolingue de la langue cible.
L’apprentissage de ces deux modèles est basé principalement sur les fréquences d’apparition des
unités lexicales dans les corpus. Le décodeur implémente la fonction arg max de l’équation 2.1
qui permet de trouver la meilleure traduction ê en se basant sur les modèles appris (modèle de
traduction et modèle de langage).

En pratique, les systèmes état de l’art de la traduction automatique statistique font appel à
d’autres modèles en plus du modèle de traduction et celui du langage. Ces modèles sont utilisés
pour capturer d’autres connaissances linguistiques qui ne sont pas modélisées par les deux mo-
dèles de base. Parmi ces modèles on peut citer à titre d’exemple le modèle de réordonnancement
pour réordonner les segments dans la séquence cible, et le modèle de pénalité pour donner un
avantage aux traductions longues. Dans le cas où plusieurs modèles sont utilisés, la probabilité
conditionnelle finale P (e|f) sera estimée en calculant le produit pondéré de tous les scores hi
générés par ces modèles comme le montre l’équation 2.2.

ê = arg max
e

P (e|f) = arg max
e

∏
i

hi(f, e)
λi (2.2)

avec λi est un coefficient de pondération associé à chaque modèle pour définir la contribution
de ce dernier dans le calcul du score final. Les deux modèles les plus importants sont le modèle
de traduction et celui du langage. Le principe du modèle de langage utilisé dans les systèmes
de traduction automatique est le même que celui utilisé dans les systèmes de reconnaissance
automatique de la parole. Il est basé sur les modèles n-grammes ou les réseaux de neurones déjà
présentés dans la section 1.1.4. Dans ce qui suit, nous détaillons le modèle de traduction ainsi
que le principe du décodage pour la génération de traduction.

2.2.2 Modèle de traduction

Le modèle de traduction estime la probabilité P (f |e) de produire une phrase source f sachant
que l’hypothèse de traduction est la phrase cible e. L’estimation de cette probabilité est basée sur
le nombre de fois où la phrase f a été traduite en e dans le corpus d’apprentissage. En pratique,
il est impossible de trouver un corpus parallèle qui englobe toutes les traductions possibles
pour une phrase source f . La solution de ce problème consiste à apprendre des probabilités de
traduction entre des segments sources et cibles et non pas entre des phrases complètes. Pour
cela, [Brown et al., 1993] introduit une nouvelle variable cachée a modélisant l’alignement entre
les segments de la phrase source et ceux de la phrase cible. La probabilité P (f |e) sera estimée,
dans ce cas, en fonction de de tous les alignements possibles (A) entre les deux phrases f et e
comme suit :

P (f |e) =
∑
a∈A

P (f |e, a) (2.3)

pour estimer la probabilité P (f |e, a), on doit disposer de deux informations, à savoir la seg-
mentation de la phrase source f et celle de la phrase cible e ainsi que l’alignement possible
entre ces segments. Dans ce cas, la probabilité P (f |e, a) est calculée comme étant le produit des
probabilités de traduction des segment alignés entre l’hypothèse et la source (équation 2.4).

P (f |e, a) =

|a|∏
i=1

P (sfi |s
e
ai) (2.4)
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avec sfi et seai sont respectivement le iéme segment de la phrase source f et son segment associé de
la phrase cible avec la fonction d’alignement a. La figure 2.4 présente un exemple d’alignement
entre la phrase source arabe Qå

	
�

	
k

�
B
�
@ È

	Q 	
�ÖÏ @ ālmnzl ālā’h– d. r et sa traduction en français La maison

verte.

Qå
	
�

	
k

�
B
�
@ È

	Q 	
�ÖÏ @ NULL

La maison verte
0,50,450,78

Figure 2.4 – Exemples de segmentations et d’alignements au niveau du mot.

Dans l’exemple de la figure 2.4, les phrases source f =Qå
	
�

	
k

�
B
�
@ È

	Q 	
�ÖÏ @ ālmnzl ālā’h– d. r et cible

e = La maison verte sont segmentées en trois segments chacune (sf1 = NULL , sf2 =È
	Q 	
�ÖÏ @ et

sf3 =Qå
	
�

	
k

�
B
�
@, et se1 = La , se2 = maison et se3 = verte) et la fonction d’alignement est définie

comme suit a = {1, 2, 3}. Cela signifie que le premier segment de la phrase f est aligné avec le
premier de la phrase e, le deuxième avec le deuxième et ainsi de suite. La segmentation de la
phrase source f est étendue par le mot vide NULL pour respecter les contraintes imposées par
la fonction d’alignement a qu’on expliquera par la suite. La question qui se pose maintenant,
comment on peut définir la fonction d’alignement a ainsi que les différentes probabilités P (sfi |seai)
d’aligner chaque segment source sfi avec un segment cible seai ? Bien qu’un être humain puisse
facilement trouver l’alignement entre les segments de la phrase source et ceux de la phrase cible,
automatiser ce processus est une tâche délicate surtout pour les paires de langue où la structure
linguistique est différente. Pour y remédier, on commence par aligner les mots de la phrases source
et ceux de sa traduction. Ces alignements sont utilisés, par la suite, pour trouver l’alignement
au niveau de segments. Ces deux procédures sont présentées dans ce qui suit.

Trouver l’alignement au niveau des mots

La traduction d’une phrase source dans les premiers modèles proposés par [Brown et al., 1993]
était générée mot à mot. À partir des corpus parallèles où on dispose des alignements au niveau
de la phrase, l’objectif était de trouver les alignements possibles entre les mots de la phrase
source et ceux de sa traduction. Pour répondre à cet objectif, [Brown et al., 1990] ont modélisé
l’alignement par une variable cachée qui doit vérifier les conditions suivantes :

— Chaque mot fj de la phrase source est connecté à exactement un et un seul mot ei de la
phrase cible.

— Plusieurs mots fj de la phrase source peuvent être liés au même mot ei de la phrase cible.
— Lorsqu’un ou plusieurs mots d’une phrase n’ont pas de correspondance dans l’autre phrase,

on peut utiliser un mot spécial NULL.

Ces contraintes sont illustrées dans la figure 2.5.
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f1 f2 f3 f4 . . . fn

e1 e2 e3 e4 . . . em

Alignement possible

f1 f2 f3 f4 . . . fn

e1 e2 e3 e4 . . . em

Alignement impossible

Figure 2.5 – Les contraintes de la fonction d’alignement au niveau de mots.

Pour trouver cette variable cachée qui modélise l’alignement et pour estimer, par conséquence,
la probabilité P (f |e), [Brown et al., 1993] ont proposé cinq modèles connus sous le nom des
modèles d’IBM. Le paramètres de ces modèles sont estimés dans un processus itératif où chaque
modèle s’appuie sur les résultats du modèle qui le précède. Le premier modèle IBM-1 est le plus
intuitif, il estime la probabilité lexicale d’associer chaque mot dans la phrase source avec un mot
dans la phrase cible en se basant sur l’algorithme EM. Cette estimation de la probabilité lexicale
est améliorée en passant aux modèles d’ordre supérieur en introduisant d’autres paramètres
(réordonnancement, fertilité, insertion, etc.). Une fois que les paramètres des cinq modèles sont
estimés, une table dite table de traduction est générée. Elle contient une liste de mots dans la
langue source et leurs traductions dans la langue cible ainsi que les probabilités de traduction.

L’inconvénient majeur des modèles à base de mots est le fait de ne pas capturer le contexte,
chaque mot est traduit indépendamment ce qui dégrade la qualité de la traduction. Un bon
exemple d’une telle situation est la traduction des expressions idiomatiques. Ainsi, ces modèles
sont très complexes et difficiles à implémenter ; en apprenant un modèle à base de séquences
de mots, plusieurs paramètres peuvent être estimés d’une manière implicite, à savoir la notion
de fertilité, de l’insertion et de la suppression qui sont définies d’une manière explicite dans les
modèles d’IBM. Cette modélisation à base de séquences de mots rend le modèle beaucoup plus
simple à implémenter et à utiliser.

Trouver l’alignement au niveau de segments

Une première modélisation à base de groupes de mots a vu le jour au début des années 2000
[Och, 1999, Koehn et al., 2003]. Dans ces modèles, chaque groupe de mots dans la phrase source
peut être aligné avec un autre groupe de mots dans la phrase cible. Cet alignement est basé sur
deux alignements bidirectionnels au niveau de mots. En effet, la première étape consiste à aligner
les mots de la phrase source avec ceux de la phrase cible (alignement source-cible) et inversement
(alignement cible-source) comme le montre la figure 2.6. Dans cet exemple, l’alignement est
représenté par une matrice de taille n ×m avec n est le nombre de mots dans la phrase source
et m est le nombre de mots dans la phrase cible. Chaque élément aij de la matrice indique si le
iéme mot de la phrase source est aligné avec le j éme mot de la phrase cible.
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(a) arabe-français
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(b) français-arabe.

ø 

Q
� �

� �
� 


A� K .
A� � J»

	 á
«

� é�
A� J 
�

Ë@

� éJ 

Ëð

Y
Ë@

Il
achète
un
livre
sur
la

politique
internationale

Figure 2.6 – Exemples d’alignement bidirectionnel entre une phrase en arabe et sa traduction
en français.

L’étape suivante consiste à symétriser les deux alignements en faisant l’union et l’intersection
entre les deux alignements bidirectionnels de l’étape précédente. L’intersection entre les deux
alignements permet de fonder un nouvel alignement qui donne une précision élevée et un rappel
faible par rapport à chaque alignement, tandis que l’union donne un alignement avec une précision
faible et un rappel plus élevé [Knight et Koehn, 2003]. Un exemple d’alignement symétrisé est
présenté par la figure 2.7
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Figure 2.7 – Exemple d’un alignement symétrique (union/intersection).

Une fois la matrice qui représente l’alignement symétrisé faite, on peut procéder à l’extraction
des groupes de mots. Cette étape consiste à extraire les correspondances en groupes de mots entre
la phrase source et sa traduction à partir de l’alignement symétrisé. Ces correspondances doivent
être consistantes avec l’alignement symétrisé, c’est-à-dire les mots dans une correspondance sont
alignés les uns aux autres, et non pas à des mots de l’extérieur. D’une manière plus formelle :

(ẽ, f̃) consistant avec l′alignement A ⇔
∀ei ∈ ẽ : (ei, fj) ∈ A⇒ fj ∈ f̃

et ∀fj ∈ f̃ : (ei, fj) ∈ A⇒ ei ∈ ẽ (2.5)
et ∃ei ∈ ẽ, fj ∈ f̃ : (ei, fj) ∈ A

f̃ et ẽ sont des segments de la phrase source et de la phrase cible respectivement. En respectant
ces contraintes, on regroupe les cases adjacentes cochées dans la matrice qui représente l’aligne-
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ment symétrisé afin de produire des segments et des alignements entre eux. On regroupe aussi les
segments adjacents dans la matrice pour produire des segments de tailles plus grandes. En pra-
tique la taille maximale des segments est souvent fixée à 7 mots par segment [Koehn et al., 2003].
Tout comme les modèles à base de mots, les modèles à base de segments reposent sur une table de
traduction dans laquelle des segments de la langue source et leurs traductions sont sauvegardés.
Pour chaque traduction, plusieurs scores sont aussi sauvegardés(le score de traduction de ẽ en
f̃ , le score de ẽ pour le modèle de langage, le score de réordonnancement, etc.) pour faciliter le
calcul du score final lors du processus du décodage.

2.2.3 Décodeur

Le décodeur est la partie du système qui permet de générer pour une phrase dans une langue
source sa traduction dans une autre langue en se basant sur les différents modèles déjà ap-
pris. En d’autres termes, il permet d’implémenter la fonction arg max de l’équation 2.1. Plu-
sieurs algorithmes ont été proposés dans la littérature pour résoudre ce problème [Koehn, 2004,
Douib et al., 2016, Langlais et al., 2007], le plus utilisé est celui proposé par [Koehn et al., 2007b].
Ce décodeur est basé sur un algorithme de recherche en faisceau dont l’idée est de construire la
traduction d’une phrase source f de manière progressive.

Le décodeur extrait, dans un premier temps, pour la phrase source f , tous les segments
possibles à partir de la table de traduction, c’est ce qu’on appelle les options de traduction. Pour
chaque option, on étend, par la suite, l’espace de recherche en traduisant d’autres segments de
la phrase source qui n’ont pas été traduits. On procède de la même manière pour construire
l’espace de recherche tout en générant des hypothèses partielles de traduction. Ce processus est
répété jusqu’à ce que tous les segments de la phrase source sont traduits.

Cette procédure explose l’espace de recherche, pour une phrase source de n mots et un
vocabulaire Ve de la langue cible, le nombre maximum d’hypothèses est estimé à 2n × |Ve| × n
[Koehn et al., 2003]. Cela rend le problème de traduction un problème NP-complet bien plus
difficile à résoudre que celui de la reconnaissance automatique de la parole [Knight, 1999], d’où
la nécessité d’utiliser des algorithmes gloutons ou de programmation dynamique. L’algorithme de
recherche en faisceau [Koehn, 2004] est employé pour ne pas parcourir tout l’espace de recherche.
En pratique d’autres mécanismes sont employés pour réduire encore l’espace de recherche, à savoir
la fusion des hypothèses et l’élagage. Le premier mécanisme, celui de la fusion des hypothèses,
est un moyen sans risque pour réduire l’espace de recherche. Il consiste à choisir le chemin le
moins coûteux dans le cas où plusieurs chemins mènent à la même hypothèse. En ce qui concerne
l’élagage, c’est un mécanisme qui risque d’éliminer des hypothèses potentielles. Le principe est
basé sur l’élimination des hypothèses qui ont un score inférieur à un certain seuil ou de garder
seulement les n-meilleures hypothèses à chaque niveau. On peut mieux estimer ce paramètre
pour améliorer la qualité de la traduction.

2.3 Modélisation basée sur les réseaux de neurone

Le premier travail qui a essayé de modéliser le problème de la traduction avec les réseaux
de neurones est celui proposé par [Cho et al., 2014b] en 2014. Le modèle était basé sur une
architecture séquence-à-séquence déjà présentée dans la section 1.2.2. La différence entre la re-
connaissance automatique de la parole et la traduction automatique réside dans la représentation
des entrées et des sorties. Le modèle adapté pour la traduction automatique prend en entrée la
phrase source. Chaque mot de cette phrase est projeté dans espace vectoriel afin d’avoir une repré-
sentation numérique. Cette dernière sera l’entrée de l’encodeur. Le travail de [Cho et al., 2014b]
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n’était pas concurrentiel par rapport à l’approche statistique à cause de la pauvre modélisation
des alignements entre les mots de la phrase source et ceux de la phrase cible. En effet, la phrase
cible est générée en se basant seulement sur une représentation fixe de la phrase source. Cette
représentation ne prend pas en considération les parties de la phrase source les plus importantes
sur lesquelles on doit se baser pour la production des mots de la phrase cible. Ce problème est
résolu avec les modèles d’attention proposés par [Bahdanau et al., 2014].

Au cours des années suivantes, de nombreuses avancées ont été réalisées dans ce domaine.
Google [Wu et al., 2016] propose son propre modèle basé sur l’architecture séquence-à-séquence.
Ils utilisent huit couches de réseaux de neurones récurrents pour encoder la phrase source d’une
part, et de la décoder d’autre part. Le modèle est basé sur le modèle d’attention pour la généra-
tion des mots de la phrase cible. L’autre caractéristique de ce modèle est la traduction des mots
inconnus. En effet, le modèle est entraîné sur un vocabulaire restreint, tous les mots qui n’ap-
paraissent pas dans le vocabulaire sont remplacés par un mot spécial <unk>. Pour y remédier,
les auteurs ont proposé de décomposer le mot inconnu en des unités plus petites (des caractères
par exemple) et la traduction dans ce cas sera exécutée au niveau de caractères. Ce modèle est
utilisé dans leur plate-forme de traduction en ligne.

Pour certaines paires de langues, la traduction automatique basée sur les réseaux de neu-
rones a atteint des performances impressionnantes ; il y a des cas où il est presque impossible de
distinguer les traductions générées par l’approche neuronale et celles générées par un être hu-
main [Wu et al., 2016]. Cependant, ces approches nécessitent une quantité massive de données
parallèles, de l’ordre de millions de phrases parallèles pour l’apprentissage des modèles. Or, les
corpus parallèles sont coûteux à construire car ils nécessitent une expertise humaine, et ils sont
souvent non disponibles pour les langues peu dotées en ressources. En partant de l’idée que les
données monolingues sont beaucoup plus faciles à trouver, les auteurs de [Lample et al., 2017]
ont proposé un système de traduction où l’apprentissage est basé uniquement sur les données
monolingues de la paire de langues.

L’idée de la traduction automatique basée sur les corpus monolingues est de construire un
espace latent entre les deux langues et d’apprendre à reconstruire les phrases à partir de cet
espace. Cette représentation latente permet de capturer la structure linguistique de chaque langue
en se basant sur une architecture de type encodeur/décodeur. Le modèle proposé est entraîné
sur les deux tâches suivantes [Lample et al., 2017] (voir la figure 2.8) :

— Apprendre à reconstruire une phrase dans une langue donnée (source ou cible) à partir
d’une version bruitée de celle-ci, comme dans les auto-encodeurs [Vincent et al., 2008].

— Apprendre à reconstruire les phrases cibles à partir de la représentation latente dans le
domaine source de la version bruitée de la même phrase cible, et vice versa.
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(a) Reconstruction de la phrase source avec le principe de l’auto-encodeur.
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Figure 2.8 – Principe de la traduction automatique basée sur des corpus monolingues.

La figure 2.8a illustre le principe de l’auto-encodeur. Pour apprendre ce modèle, un bruit est
appliqué à la phrase source f avec la fonction C(f). Cette fonction applique deux transformations
sur une phrase donnée : elle supprime aléatoirement des mots avec une certaine probabilité et elle
applique une permutation choisie au hasard. En projetant la représentation bruitée de la phrase
source f dans l’espace latent en utilisant l’encodeur, on essaie de reconstruire la phrase source en
minimisant la distance entre la phrase f et la phrase reconstruite f̂ avec le décodeur. La figure
2.8b montre le principe de la traduction. La représentation bruitée de la phrase cible C(e) est
projetée dans l’espace latent du domaine de la langue source. À partir de cette représentation
latente, le modèle essaie de prédire la traduction f̂ qui est proche de la phrase source f .

En apprenant à reconstruire des phrases dans les deux langues à partir d’un espace latent
partagé, le modèle apprend à traduire sans utiliser de données parallèles. Les score BLEU (voir
la section 2.4.2 pour plus de détails sur ce score) obtenu sur la paire de langue français-anglais
est de 32,8% qui est très acceptable.

Cette approche est intéressante dans le cas de la traduction des dialectes arabes qui sont des
langues peu dotées en ressources. Ils sont principalement parlés mais avec l’émergence des sites
communautaires, les données monolingues des dialectes sont facilement accessibles.

2.4 Évaluation de la traduction automatique

Le problème de l’évaluation de la traduction automatique est aussi complexe que le problème
de la traduction lui-même. Ceci est dû à la complexité de la langue naturelle et les ambiguïtés
qu’elle présente ; une seule phrase source peut avoir plusieurs traductions totalement différentes et
qui sont toutes correctes. Le besoin de l’évaluation de la traduction automatique est apparu suite
au grand nombre d’approches de traduction proposées dans la littérature. Évaluer la traduction
permet, d’une part, d’améliorer la sortie du système et de pouvoir comparer, d’autre part, les
différentes approches.

Deux principaux critères sont utilisés pour juger la qualité de traduction : l’intelligibilité,
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Fluency, et l’adéquation, Adequacy. Le critère d’intelligibilité est utilisé pour assurer que la
sortie du système est bien écrite dans la langue cible. Tandis que, le deuxième critère celui de
l’adéquation assure que l’information portée par la phrase source a été totalement transmise à
la phrase cible. En se basant sur ces deux critères, un score est attribué à chaque traduction que
se soit par un expert humain ou par des mesures automatiques. Le score global est calculé pour
l’ensemble des traductions, afin d’estimer la qualité des traductions au niveau du corpus.

L’évaluation de la qualité de la traduction automatique dans les premiers systèmes était
faite par des êtres humains qui sont souvent appelés des juges. Cependant, l’évaluation humaine
ou subjective est très coûteuse en termes du temps et de ressource. Ajoutons à cela la grande
quantité des traductions et le nombre élevé des systèmes à évaluer rendant le processus de
l’évaluation humaine impossible. Des méthodes d’évaluation automatique ont été développées
pour automatiser ce processus et remédier aux problèmes que l’évaluation humaine pose. Dans
ce qui suit, nous présentons l’idée dernière l’évaluation humaine de la traduction automatique
ainsi que les métriques utilisées pour automatiser ce processus.

2.4.1 Évaluation manuelle de la traduction automatique

L’évaluation manuelle, humaine , également qualifiée d’évaluation subjective, de la traduction
automatique est la première méthode utilisée pour évaluer les traductions. Elle fait appel à des
experts humains souvent bilingues pour juger si la traduction est correcte ou non. Dans le cas où
les experts sont monolingues, on leur donne une traduction de référence générée par un expert
bilingue. Leur tâche, dans ce cas, sera de mesurer la similitude entre la sortie du système et la
traduction de référence.

Pour mesurer l’intelligibilité et l’adéquation, les experts doivent donner leurs avis en attri-
buant à chaque traduction un score allant de 1 à 5. Pour le critère d’intelligibilité, une score de 5
veut dire que la traduction est comparable à une phrase écrite par un natif de la langue cible, et
un score de 1 veut dire que la traduction est totalement incompréhensible. De même pour l’adé-
quation, un score de 5 veut dire que la totalité du sens est conservée dans la traduction alors
qu’un score de 1 veut dire qu’on ne retrouve rien du sens de la phrase source dans sa traduction.

Bien que l’évaluation humaine de la traduction automatique permette souvent d’avoir une
meilleure estimation de la qualité des traductions, elle reste lourde et généralement très coûteuse
en termes de temps et de coût financier. Dans certains cas, chaque traduction doit être évaluée par
plusieurs juges pour minimiser le degré de subjectivité et s’assurer de la fidélité de l’évaluation.
Depuis les années 2000, beaucoup de chercheurs ont proposé des méthodes automatiques pour
l’évaluation de la traduction automatique.

2.4.2 Évaluation automatique de traduction automatique

L’évaluation automatique ou objective permet de traiter de grandes quantités de données, de
comparer entre des instances d’un même système ou de classer les différents systèmes en termes
de qualité de traduction en un temps très limité par rapport à l’évaluation humaine.

Une bonne métrique d’évaluation automatique doit être corrélée avec la décision humaine,
qui reste le moyen le plus fiable pour juger la qualité de la traduction, et ceci sans l’intervention
des juges humains. Ces métriques sont basées sur le calcul de la similarité entre l’hypothèse de
traduction produite le système de traduction et une traduction de référence faite généralement
par un être humain.

Les métriques d’évaluation automatiques de la traduction automatique sont basées principa-
lement sur le rappel et la précision. Ces dernières sont des métriques très utilisés dans le domaine
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du traitement automatique du langage naturel (TALN). Leur importance ainsi que la manière
pour les calculer changent en fonction du sous domaine du TALN dans lequel elles sont utili-
sées. Dans la traduction automatique, les deux métriques sont équitablement importantes, car
on doit assurer que le système ne produise pas des mots erronés comme il ne doit pas ignorer la
traduction de certains mots [Koehn, 2009].

Le rappel représente le pourcentage de mots communs entre la traduction candidate et la
traduction de référence par rapport à la taille de la traduction de référence. La précision, quant à
elle, représente le pourcentage des mots en communs entre la traduction candidate et la traduction
de référence par rapport à la taille de la traduction candidate.

Une bonne traduction aura une bonne précision et un bon rappel. Il existe aussi une autre
métrique la F-mesure qui représente la moyenne harmonique du rappel et de la précision. C’est
cette mesure qu’on veut maximiser pour avoir une bonne qualité de traduction.

Plusieurs autres métriques ont été proposées et sont basées sur l’optimisation du rappel
et/ou de la précision. Parmi ces métriques, on peut citer : Word Error Rate (WER), Position-
independent word Error Rate (PER) [Tillmann et al., 1997], Translation Error Rate (TER) [Snover et al., 2006],
Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) [Banerjee et Lavie, 2005]
et BiLingual Evaluation Understudy (BLEU) [Papineni et al., 2002]. Cette dernière métrique est
la plus utilisée pour évaluer les systèmes de traduction automatique.

Word Error Rate (WER)

Le WER, utilisé généralement pour évaluer les systèmes de reconnaissance automatique de la
parole, est l’une des premières mesures proposées pour l’évaluation de la traduction automatique.
Elle se base sur la distance de Levenstein pour calculer le nombre minimum d’insertions, de
substitutions et de suppressions pour rendre la traduction candidate identique à la traduction
de référence. Pour avoir le score final de la mesure, le nombre minimum d’opérations à effectuer
est divisé par la taille, en mots, de la traduction de référence.

WER =
insertion+ substitutions+ suppressions

|réf érence|
(2.6)

La valeur du WER n’est pas bornée, le taux maximum peut dépasser 1 dans le cas il y a
beaucoup d’insertions. Plus la valeur est petite meilleure est l’hypothèse de traduction. Le WER
est sensible à l’ordre d’apparition des mots dans la traduction de référence et dans celle produite
par le système. Supposons le scénario suivant : on dispose d’une traduction de référence R=le
chat et le chien sont des animaux domestiques. et de trois traductions T1, T2 et T3 générées
respectivement par trois systèmes différents S1, S2 et S3 :

— T1 : le chat et le chien sont des animaux domestiques.
— T2 : le chien et le chat sont des animaux domestiques.
— T3 : domestiques des animaux sont le chat et le chien.
En calculant le WER pour chaque phrase Ti, on trouve que WER(T1) = 0 < WER(T2) =

0, 22 < WER(T3) = 1. Cela signifie que le système S1 est meilleur que le système S2 qui est,
à son tour, meilleur que S3 malgré que les systèmes S1 et S2 aient, tous les deux, produits des
traductions parfaites. Une solution à ce problème consiste à comparer la traduction candidate
avec plusieurs traductions de référence si elles existent, c’est ce qu’on appelle le multiple-reference
WER (mWER). Dans le cas où on dispose d’une seule traduction de référence, la mesure PER
peut être utilisée.
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Position-independent word Error Rate (PER)

Le PER permet de comparer la traduction candidate et la traduction de référence en calculant
le pourcentage de mots en commun entre les deux traductions sans tenir compte de l’ordre de
mots [Tillmann et al., 1997].

PER = 1− commun−max(0, |candidate| − |réf érence|)
|réf érence|

(2.7)

Avec commun représente le nombre de mots en commun entre la traduction de référence et
la traduction candidate. Cette mesure est seulement basée sur le calcul de mots en commun,
elle aura du mal à évaluer deux traductions de même longueur et composées de mêmes mots (la
phrase T3 de l’exemple ci-dessus aura un PER égale à 0 malgré que la traduction ne soit pas
bonne).

Translation Edit Rate (TER)

Comme le WER, le TER est une métrique basée sur le calcul du nombre de modifications à
appliquer sur la traduction candidate afin d’atteindre la traduction de référence. Cette métrique
ajoute une opération en plus par rapport aux opérations considérées par le WER, il s’agit du
déplacement d’un groupe contigus de mots à la fois. Chaque déplacement est compté comme une
seule opération.

TER =
insertion+ substitutions+ suppressions+ déplacements

|réf érence|
(2.8)

En appliquant la formule 2.8 sur notre exemple, on obtient TER(T1) = 0, TER(T2) =
0, 22 (deux substitutions) et TER(T3) = 0, 33 (trois déplacements). Il est clair que le TER est
sensible à l’ordre de mots dans la traduction candidate.

Plusieurs autres variantes de TER existent. Parmi ces variantes on peut mentionner HTER
(Human TER) [Snover et al., 2006] qui est TER avec l’intervention humaine et TERp (TER plus)
[Snover et al., 2009] qui est TER avec l’ajout d’autres opérations qui permettent de transformer
la traduction candidate en traduction de référence.

BiLingual Evaluation Understudy (BLEU)

BLEU, proposé par [Papineni et al., 2002], est la métrique la plus utilisée dans le domaine
de la traduction automatique pour l’évaluation des sorties des systèmes. Elle est devenue un
standard adopté dans la plupart des campagnes d’évaluation. Son fonctionnement est similaire
à celui de la mesure WER, mais le BLEU considère, en plus de la ressemblance mot à mot, la
ressemblance au niveau des n-grammes communs entre la traduction candidate et la traduction
de référence.

Le score BLEU est calculé comme suit :

BLEU = BP × exp
N∑
n=1

wn log pn (2.9)

BP =

{
1 si c > r,

e1− r
c sinon.

(2.10)

avec pn est le nombre des n-grammes en commun entre la traduction candidate et la ou les
références divisées par le nombre total des n-grammes de la traduction candidate. Les wn sont des
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poids associés à chaque ensemble de segments de taille n. Ces poids sont utilisés pour donner de
l’importance à la probabilité pn de certains n-grammes qui sont plus importants que d’autres. Le
dernier terme BP Brevity Penalty est utilisé pour pénaliser les traductions courtes par rapport à
la référence. En effet, dans le cas où une traduction candidate (c) est plus courte que la traduction
de référence (r), le score BLEU sera ajusté proportionnellement à la différence entre la taille de
la référence et celle de la traduction candidate.

BLEU est une mesure de précision. Elle varie entre 0 et 1, avec une valeur de 1 est attribuée
à la traduction candidate dans le cas où elle est identique à la référence. La valeur de 0 est
attribuée quand les deux traductions n’ont aucun n-gramme en commun. BLEU a prouvé, dans
plusieurs campagnes d’évaluation, qu’elle corrèle bien avec le jugement des experts humains
[Coughlin, 2003]. En revanche, il arrive des cas où la corrélation entre la métrique BLEU et le
jugement humain est faible, notamment si la traduction est faite dans des domaines larges où on
dispose d’une grande diversité de sujets et de phrases. BLEU a besoin, dans ce cas, de plus d’une
traduction de référence ou d’un ensemble de tests volumineux afin de produire des résultats en
corrélation fiable avec les évaluations humaines

Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR)

METEOR a été proposé par [Banerjee et Lavie, 2005] pour adresser quelques problèmes que
le score BLEU pose. En effet, nous avons présenté au début de cette section le rôle du rappel
et de la précision dans l’évaluation automatique de la traduction automatique. Les recherches
ont montré que le rappel est plus important que la précision pour assurer que tout le sens a été
transmis vers le résultat de la traduction. En revanche, en regardant la formule du BLEU, on peut
remarquer qu’il est basé uniquement sur la précision. Ajoutons à cela le fait que BLEU ne traite
les synonymes et les paraphrases que si ces derniers figurent dans l’ensemble des traductions de
référence multiples [Callison-Burch et al., 2006]. Dans le cas où on dispose d’une seule traduction
de référence, BLEU n’est pas capable de capter le sens de mots.

En plus de la précision, [Banerjee et Lavie, 2005] ont proposé d’intégrer le rappel dans le
calcul du score final pour assurer une forte corrélation avec le jugement humain. En outre, au lieu
de se baser seulement sur la similarité lexicale entre les n-grammes de la traduction candidate et
de la référence, METEOR utilise des dictionnaires pour capturer les synonymes des mots. Mieux
encore, cette métrique peut se replier à un niveau d’analyse plus bas pour chercher des racines
de mots et des classes de mots. Le problème de cette métrique est qu’elle est plus compliquée à
calculer avec beaucoup plus de paramètres à estimer par rapport à BLEU.

2.5 Traduction de la langue arabe

La plupart des travaux réalisés dans le domaine de la traduction automatique de la langue
arabe se sont focalisés sur la traduction de cette langue vers la langue anglaise. Peu de travaux
ont été réalisés dans l’autre sens ou de n’importe quelle langue vers l’arabe. Peu importe le sens
de traduction, l’arabe a un ordre de mots différent qui pose un défi important à la traduction
automatique. Cela est principalement dû au nombre important de possibilités d’exprimer la même
phrase en arabe. Trois éléments principaux composent les phrases arabes, à savoir le sujet, le
verbe et l’objet. Selon l’ordre de ces éléments dans la phrase, cette dernière peut être classée en
quatre catégories : SVO, VSO, VOS et SOV [Alqudsi et al., 2012]. Cela rend le réordonnancement
entre la phrase arabe et la phrase de l’autre langue plus complexe pour les systèmes de traduction
automatique (voir la figure 2.9).
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Une nouvelle enquête britannique sur la torture des Irakiens

Figure 2.9 – Exemple d’alignement entre une phrase arabe et sa traduction française montrant
la complexité de réordonnancement des segments.

En outre, l’ordre des mots qui est relativement libre en arabe conduit à des cas où plusieurs
phrases peuvent avoir la même traduction. Les quatre phrases arabes du tableau 2.1 ont la même
traduction française le garçon a mangé une pomme, mais avec un ordre de mots différent. Il est
à noter que les quatre possibilités sont valides en arabe.

Ordre des mots Phrase arabe Traduction française
Sujet Verbe Objet (SVO) �

ékA
�	
®
�
JË @ É¿ @ YËñË@ Le garçon a mangé la pomme

Verbe Sujet Objet (VSO) �
ékA

�	
®
�
JË @ YËñË@ É¿ @ A mangé le garçon la pomme

Objet Verbe Sujet (OVS) YËñË@ É¿ @
�
ékA

�	
®
�
JË @ La pomme a mangé le garçon

Verbe Objet Sujet (VOS) YËñË@
�
ékA

�	
®
�
JË @ É¿ @ A mangé la pomme le garçon

Table 2.1 – Exemple sur les possibilités d’ordonnancement des mots dans une phrase arabe.

Cette complexité de réordonnancement de segments n’est pas limitée à la langue arabe, il
existe d’autres langues qui se caractérisent par le même phénomène, par exemple les langues chi-
noise et allemande. Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre ce problème. [Habash, 2007,
Wang et al., 2007] ont proposé une phase de normalisation de données en utilisant des règles de
réordonnancement syntaxique avant l’alignement des données parallèles. Une autre approche ba-
sée sur les corpus arborés, treebank, a été proposée par [Rasooli et Collins, 2019]. Ces corpus sont
utilisés pour annoter la structure syntaxique ou sémantique des phrases. Dans leur travail, les
auteurs ont utilisé des corpus arborés en étiquetant morpho-syntaxiquement les phrases. Leur
travail était basé sur l’étude de la dépendance de l’analyse syntaxique entre les phrases de la
langue source et celles de la langue cible. Leur idée consiste à réorganiser les arbres des phrases
sources pour les rendre similaires à ceux de la langue cible avant la phase de l’apprentissage.
Les auteurs n’ont pas rapporté l’effet de leur méthode de réordonnancement sur la traduction
automatique. Il est intéressant d’exploiter cette piste et d’étudier la méthode proposée pour la
traduction automatique des langues avec un ordre de mots libre comme l’arabe.

Comme nous l’avons déjà mentionné dans la section 1.3, la langue arabe est riche morpho-
logiquement, un seul mot peut être traduit en plusieurs mots dans une autre langue. Ceci est
principalement dû au grand nombre de préfixes et de suffixes qui existent dans la langue arabe et
qui sont généralement collés aux mots. Cela entraîne un vocabulaire plus large et, par conséquent,
une augmentation potentielle du taux de mots hors vocabulaire. Pour résoudre ce problème, de
nombreux travaux précédents indiquent qu’une simple analyse morphologique des mots arabes
est utile et ont montré de bons résultats pour la traduction automatique [Ceausu et Tufis, 2012].

Comme dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole, la plupart des travaux
proposés dans le domaine de la traduction automatique concerne la traduction de l’arabe stan-
dard. Peu de travaux sont disponibles pour le dialecte. Ceci est particulièrement dû au manque
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de ressources et au fait que les dialectes sont principalement parlés. Les travaux sur la tra-
duction des dialectes se sont focalisés sur la traduction vers l’arabe standard ou l’anglais. Les
premières approches pour la traduction des dialectes arabes étaient basées sur l’application d’un
ensemble de règles linguistiques permettant de traduire les mots dialectaux selon le contexte
et de les réordonner [Abo-Bakr et al., 2008, Salloum et Habash, 2012, Mohamed et al., 2012,
Tachicart et Bouzoubaa, 2014]. Toutefois, le développement de ces systèmes de traduction auto-
matique à base de règles est très coûteux et ne garantit pas de bonnes traductions.

L’utilisation des approches à base de règles était justifiée par le manque de ressources paral-
lèles. Pour remédier à ce problème, [Meftouh et al., 2015] ont proposé un corpus multilingue PA-
DIC contenant plus de 6000 phrases dans plusieurs dialectes avec leur traduction en arabe stan-
dard. Une étude détaillée sur la faisabilité de l’utilisation de l’approche statistique de traduction
automatique pour la traduction des dialectes a été réalisée [Meftouh et al., 2015, Meftouh et al., 2018].
Ce corpus a été utilisé dans plusieurs travaux de recherche dont celui proposé par [Baniata et al., 2018]
où les auteurs ont étudié l’impact de l’apprentissage multitâches sur la traduction des dialectes.

Plusieurs langues ont un impact sur les dialectes arabes, notamment le français et l’anglais, ce
qui entraîne l’emprunt de plusieurs mots à partir de ces langues. Cet emprunt influence l’écrit et
le parler des dialectes dans le monde arabe. Au niveau lexical, les personnes préfèrent d’utiliser les
caractères latins pour écrire leur messages, c’est ce qu’on appelle l’arabizi. Tandis qu’au niveau
du parler, les arabes ont tendance à utiliser plus de deux langues dans leurs discours (le dialecte et
une autre langue étrangère), ce phénomène est appelé l’alternance codique, ou le code-switching.
Ce dernier sera discuté en détail dans le chapitre 6.

L’arabizi est un système d’écriture non standard qui est basé sur les caractères latins pour
écrire les dialectes arabes. Il est largement utilisé dans le contexte des communications sur les
réseaux sociaux et les SMS. Bien que l’Arabizi n’obéisse à aucune règle linguistique, il est lar-
gement utilisé et une grande quantité de données disponibles sur les sites communautaires est
basée sur ce système d’écriture. Par conséquent, de nouveaux défis sont imposés en particulier
pour la traduction automatique. Les approches traitant l’arabizi dans le domaine de la traduction
automatique sont basées sur l’idée de convertir les séquences de mots écrites en script latin vers
le script arabe avant leur traduction vers une langue [van der Wees et al., 2016]. Le problème de
conversion des séquences de mots arabizi vers le script arabe peut être vu comme un problème de
traduction où la langue source est l’ensemble des séquences de mots écrites en script latin et la
langue cible est l’équivalent de ces séquences en script arabe [May, 2014]. L’arabizi rend difficile
la détection de la langue utilisée dans le texte. En effet, dans la même séquence de mots, on peut
trouver de la langue française, de la langue anglaise et du dialecte (voir l’exemple du tableau
2.2). Dans nos travaux de thèse sur le dialecte, nous avons décidé de considérer seulement les
séquences de mots écrites en scripte arabe.

Dialecte Français Dialecte Français Dialecte Anglais
tbarak allah 3lik merci pour la vidéo 3djbni les boucles d’oreilles mnin khdhitihom thanks.

Table 2.2 – Exemple d’une phrase du dialecte marocain écrite en arabizi avec le phénomène du
codeswitching. Trois langues sont utilisée dans cette phrase : le français, l’anglais et le dialecte.
La traduction de la phrase Que Dieu vous bénisse, merci pour cette vidéo, j’ai bien aimé les
boucles d’oreilles vous les avez achetées où. Merci.
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2.6 Conclusion et discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principes de base de la traduction automatique ainsi
que les principales techniques et approches proposées dans le domaine. Nous avons abordé en
détail l’approche statistique à base de segments et l’approche neuronale. Ces deux approches
seront comparées par la suite dans nos travaux de thèse.

L’approche statistique de la traduction automatique s’inspire de l’idée de la modélisation
statistique des systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Elle est basée sur deux
modèles : le modèle de traduction qui permet de trouver pour un mot ou une expression dans
la langue source sa traduction dans la langue cible et le modèle de langage qui assure que la
traduction est bien écrite dans la langue cible. Ces deux modèles sont exploités conjointement
par le décodeur qui explore l’espace de recherche dans le but de trouver la meilleure traduction.
Pour les langues ayant une morphologie complexe ou un ordre de mots relativement libre comme
la langue arabe, ces deux modèles ne suffisent pas. Des modèles complémentaires sont intégrés
dans le processus de décodage pour capturer d’autres caractéristiques linguistiques, à savoir le
modèle de réordonnancement et le critère de longueur de la traduction (pénalité des mots).

L’approche neuronale vient remplacer tous les modèles utilisés dans l’approche statistique
par un seul modèle à base de réseau de neurones. Ce dernier est généralement de type séquence-
à-séquence où la phrase source est projetée dans un espace multidimensionnel en utilisant un
encodeur. Le décodeur génère la phrase cible mot à mot à partir de la représentation intermédiaire
de la phrase source. En pratique, bien que le modèle neuronal soit capable de capturer les règles
linguistiques de la langue cible, un modèle de langage peut être intégré dans le processus de
traduction pour améliorer les résultats.

Dans nos travaux de thèse, nous travaillons sur la traduction de l’arabe vers la langue anglaise.
Les défis que présentent la langue arabe ainsi que les travaux réalisés dans ce domaine ont été
présentés à la fin de ce chapitre.
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Chapitre 3

ALASR : un système de reconnaissance
automatique de la parole arabe
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Les approches statistiques pour le développement des systèmes de reconnaissance automa-
tique de la parole sont indépendantes de la langue ; néanmoins, il faut prendre en considération
ses caractéristiques afin d’apprendre d’une manière efficace les différents modèles.

Dans ce chapitre, nous présentons notre recette de développement d’un système de recon-
naissance automatique de la parole pour l’arabe [Menacer et al., 2017b]. Ce système sera appelé,
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dans ce qui suit, ALASR pour Arabic Loria Automatic Speech Recognition system. Le développe-
ment de ce système est un premier pas pour notre objectif final qui consiste à traduire la parole
arabe.

Nous commençons par une description générale de la langue arabe et de ses caractéristiques
ainsi que les défis que notre système doit surmonter pour une meilleure reconnaissance de cette
dernière. Par la suite, nous allons présenter nos approches pour l’apprentissage des différents
modèles, à savoir : le modèle acoustique et le modèle de langage. Pour finir, on va présenter les
tests effectués ainsi que les résultats obtenus tout en comparant notre système aux systèmes état
de l’art en termes du WER.

3.1 La langue arabe

Selon Babel, le leader dans le domaine de l’apprentissage des langues en ligne, l’arabe est
classée parmi les six principales langues du monde avec plus de 300 millions de locuteurs natifs.
C’est la langue officielle des 22 pays qui forment la ligue arabe et l’une des six langues officielles
des nations unies. Bien qu’elle soit utilisée par les personnes qui vivent principalement dans la
région qui s’étend du Moyen-Orient à l’Afrique du nord, elle est largement parlée dans des pays
comme la Somalie et c’est la langue des écrits sacrés des musulmans à travers le monde.

L’arabe appartient au chef de file des langues afro-asiatiques précisément au groupe des
langues sémitiques qui comprent également l’hébreu, l’araméen, l’akkadien et l’amharique, la
langue principale de l’Éthiopie, etc. Certaines langues sémitiques ont disparu ou leur usage
s’est fortement réduit en raison de la propagation de la langue arabe qui est devenue la langue
sémitique la plus parlée de nos jours.

La langue arabe est unique car elle comprend techniquement plusieurs variantes (arabe clas-
sique, arabe standard et dialectes), mais elle est généralement classée comme une seule langue.
Une grande partie de ce qui est connu de l’arabe écrit, classique ou ancien provient des événe-
ments enregistrés dans le Coran et les textes religieux.

Ces dernières années, le terme arabe standard moderne (MSA) est apparu. Cette variante de
langue est identique à l’arabe classique du Coran, à l’exception de l’ajout des mots modernes
et de quelques différences dans les constructions grammaticales. Bien que l’arabe standard soit
couramment utilisée dans les lieux de travail, par les gouvernements, les médias et dans les
établissements d’enseignement, elle n’est plus, pour autant, utilisée dans les discussions quo-
tidiennes. L’arabe parlé a subi des modifications au cours du temps dues principalement aux
évènements historiques dont les colonisations. Il s’est imprégné des langues natives des régions,
d’où l’apparition de plusieurs variantes qu’on appelle les dialectes.

L’arabe dialectal ou l’arabe parlé est la langue maternelle de la plupart des personnes d’ori-
gine arabe. C’est cette variante de langue qui est utilisée dans les discussions informelles et les
conversations quotidiennes. Il existe principalement trois facteurs qui ont mené au développement
de l’arabe dialectal : l’arabisation, les colonisations et l’influence culturelle des autres pays.

L’arabisation est le processus qui a conduit la population des régions locales à adopter
la langue et la culture arabe lors de l’expansion de l’islam. Durant cette époque, les
autochtones ont découvert l’islam qui était transmis principalement grâce à la langue
arabe. Ils ont dû simplifier quelques mots pour faciliter leur prononciation ; citons à titre

d’exemple le mot d’origine arabe P

�

A
	
¯ f↩ar (souris) qui est altéré par les Nord-Africains et

devient PA
�	
¯ fār à cause de la difficulté de prononciation de Alif

�

@ ↩a entre deux consonnes.
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En contrepartie, la colonisation a enrichi les dialectes par le phénomène de l’emprunt. Ce
dernier consiste à intégrer des mots du vocabulaire du colonisateur dans le vocabulaire
de l’arabe parlé. Ces nouveaux mots soit ils ont gardé la même prononciation que dans
la langue originale, par exemple le mot espagnol bicicleta (bicyclette) dans le dialecte
égyptien /b i s i k l e t a/, ou soit on a altéré leur prononciation comme pour le mot
français table dont la prononciation est devenue /t‘ a b l a/ dans le dialecte algérien.

L’influence culturelle est due principalement aux mouvements migratoires, au commerce, et
plus récemment aux médias et aux réseaux sociaux. Tous ces paramètres ont permis aux
dialectes de s’enrichir encore plus, d’où l’apparition de nouveaux mots tels que ú



ÍñÒj. Ôg

.

ǧmǧmwly (Mettez moi des "j’aime") qui est apparu suite à l’émergence des réseaux sociaux.

L’utilisation du dialecte est devenue très importante au point où certaines langues formelles
ont été influencées par ce dernier. On peut citer à titre d’exemple les deux mots �

éK
ñ
�

� šwyh

(un peu, chouïa ) et 	
¬@

�	QK. bzāf (trop, bezef), utilisés dans le dialecte algérien, qui viennent
d’être introduits dans le dictionnaire français dû au mouvement migratoire des populations nord-
africaines en France.

Géographiquement, il existe quatre grandes classes de dialectes selon les régions d’utilisation
comme le montre la figure 3.1.

Figure 3.1 – Classification des dialectes dans le monde arabe.

L’égyptien est le dialecte le plus parlé avec plus de 100 millions de locuteurs ; il est principa-
lement utilisé en Égypte. Cette variante est l’un des dialectes les plus compréhensibles par
les autres arabes grâce aux médias égyptiens qui ont un impact important dans le monde
arabe. L’arabe égyptien est fortement influencé par la langue copte, qui était la langue
maternelle en Égypte avant la conquête islamique. Aujourd’hui, il contient également des
influences linguistiques de plusieurs langues formelles notamment le français, l’italien, le
turc et l’anglais.

L’arabe maghrébin compte plus de 90 millions de locuteurs répartis entre le Maroc, l’Al-
gérie, la Tunisie, la Libye et le Mauritanie. Cette variante de l’arabe est la plus difficile
à comprendre par les autres arabes à cause de nombreuses différences qui existent avec
l’arabe standard. Le dialecte maghrébin continue de croître en importance en intégrant de
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nouveaux concepts dans la langue. Cela se produit surtout avec l’intégration de nouveaux
mots français et/ou anglais et l’adaptation des règles de l’arabe standard pour simplifier
leur utilisation et intégration.

Le dialecte du Golf est l’arabe parlé dans la péninsule arabique par plus de 36 millions
de locuteurs. Cette zone comprend les pays suivants Koweït, Bahreïn, Émirats Arabes
Unis, Qatar, l’Arabie Saoudite et Oman. L’arabe du Golfe est une collection de plusieurs
dialectes si proches qu’ils peuvent être tous regroupés dans une seule classe. En revanche,
il peut y avoir une différence au niveau du vocabulaire, de la grammaire et surtout de
l’accent. Cette différence s’accentue avec la distance géographique entre les régions. Un
bon exemple est la version de l’arabe du Golf parlé par des personnes au Koweït et au
Qatar. Ces deux dialectes peuvent être si différents que les locuteurs peuvent avoir du
mal à se comprendre. Cela est principalement dû à l’accent de chaque dialecte.

L’arabe levantin est le plus proche de l’arabe standard. En effet, les locuteurs de ce dialecte,
qui sont estimés à plus de 32 millions, restent fidèles à l’arabe standard quand il s’agit de
l’écriture particulièrement sur les réseaux sociaux ; ils utilisent le dialecte seulement pour
la communication orale. Il est parlé dans la bande côtière de la méditerranée orientale
qui mesure 100 à 200 kilomètres de large. Ce dialecte est le résultat d’un processus de
changement de langue de l’araméen (la langue originelle utilisée dans la région) vers
l’arabe qui s’est produit à travers des générations de bilinguisme araméen et arabe. Ce
changement a commencé à se produire au 7ème siècle.

Une autre classification plus sophistiquée de l’arabe dialectal existe. En effet, chaque classe ci-
tée ci-dessus peut être décomposée en plusieurs sous classes dépendant des régions géographiques
plus restreintes où les dialectes sont parlés. Si on considère par exemple le dialecte maghrébin,
il est composé de plusieurs autres variantes à savoir le dialecte marocain, l’algérien, le tuni-
sien, le libyen et le hassanya ou l’arabe mauritanien. Chacune de ces variantes comprend aussi
d’autres sous catégories dépendant de la distance géographique entre les régions, par exemple les
personnes de l’est algérien utilisent un dialecte différent de ceux de l’ouest.

Dans ce chapitre, nous allons nous concentrer sur le développement d’un système de recon-
naissance automatique de la parole pour l’arabe standard. Un aperçu sur les principaux défis
relatifs à la reconnaissance automatique de l’arabe est présenté dans un premier temps. Par la
suite, nous présentons nos solutions pour surmonter ces défis.

3.2 Défis pour les systèmes de reconnaissance automatique de la
parole arabe

Comme on a vu dans le chapitre 1, la mise en place d’un système de reconnaissance auto-
matique de la parole est basée sur trois modèles, à savoir le modèle acoustique, le modèle de
langage et le modèle de prononciation. Pour mieux expliquer les défis qu’on doit surmonter pour
développer un système robuste de reconnaissance automatique de la parole arabe, on va présenter
les aspects qui caractérisent l’arabe standard selon deux catégories : les aspects acoustiques et
les aspects syntaxiques.

3.2.1 Aspects acoustiques

Contrairement à la langue anglaise ou la langue française, l’arabe standard est une langue
pauvre en voyelles et riche en consonnes. Il existe seulement trois voyelles dont chacune possède
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une forme longue et courte. Les 28 lettres de l’arabe sont utilisées pour les consonnes et les
voyelles longues

�
@ ↩̄a /a: /,ð w /u: / et ø



y /i: / ; les voyelles courtes sont représentées par

des diacritiques au-dessous/au-dessus des lettres fat-ha �� /a/ (une petite barre située au-dessus

de la lettre), dham-ma �� /u/ (un petit ð w situé au-dessus de la lettre) et kasra �� /i/ (une
petite barre située au dessous de la lettre). Du point de vue linguistique, la prononciation des
consonnes suivies par des voyelles longues est plus allongées. Sa durée est de deux mouvements (un
mouvement correspond à la flexion ou l’extension d’un doigt). En revanche, le degré d’allongement
des consonnes lorsqu’elles sont suivies d’une voyelle longue n’est pas autant remarquable dans les
discours courants. Dans le cas où aucun son n’est attribué aux consonnes, on parle du soukoun
◦ (un petit cercle au-dessus de la lettre). Le soukoun n’est pas une voyelle mais son contraire, il
est utilisé lorsqu’on prononce une lettre sans aucune voyelle.

À l’inverse des signes diacritiques des voyelles citées précédemment qui sont utilisées pour
définir le sens de chaque mot, il existe deux autres signes qui permettent de donner plus de
structure aux discours et dont l’importance consiste à capter l’intention de l’interlocuteur, il
s’agit de chad-da et tanween. Chad-da ou gémination est un petit signe qui a la forme de la lettre
� s et est située au-dessus de la consonne. Elle est prononcée comme une consonne double en
mettant l’accent sur celle-ci. Tanween consiste à ajouter le son /n/ à la fin de la voyelle. Il existe
trois formes de tanween selon les trois voyelles courtes

�
@ /a n/,

�
@ /u n/ et @

�
/i n/. Ce genre de

diacritiques n’affectent seulement la dernière consonne du mot.

Ces signes diacritiques ont été inventés par Abou al-Aswad al-Douali, l’un des premiers gram-
mairiens arabes, au 7éme siècle. Sa proposition était faite suite aux erreurs de voyellation lors de
la récitation du Coran par les non arabophones. Bien que la voyellation ou tachkil en arabe n’est
pas obligatoire, les voyelles ont un rôle très important du fait que le mot peut changer de sens
si la voyelle n’est pas à sa bonne place. Regardons l’exemple classique de la voyellation du mot
I.

�
J» ktb. Selon la position des voyelles, il peut signifier �

I.

��
J
�
» kataba (il a écrit), 'I.

��
J
�
» kutubn (des

livres) ou �
I.

�
J�

�
» kutiba (il a été écrit), etc. et il a 21 possibilités de voyellation avec des sens dif-

férents [Vergyri et Kirchhoff, 2004]. Un arabophone peut facilement déduire la voyellation d’un
mot selon le contexte et en suivant les règles de grammaire arabe.

L’utilisation des voyelles de nos jours est restreinte aux textes religieux, poétiques et aux
ouvrages destinés aux enfants pour faciliter la prononciation des mots. Le problème qui se pose
pour les systèmes de reconnaissance automatique de la parole est qu’il est difficile d’apprendre
un modèle acoustique efficace pour les voyelles sans savoir leur position dans le signal. Ajoutons
à cela le grand nombre de sens qu’on peut avoir pour un seul mot non diacritisé. Dans la section
3.5, nous discutons en détail l’impact de modéliser ou non les voyelles, d’une manière explicite,
sur les performances du système de reconnaissance de la parole.

3.2.2 Aspects syntaxiques

En arabe, les mots sont écrits dans un style cursif, ce qui signifie que les lettres sont attachées
les unes aux autres. Pour cela, chaque caractère est écrit dans quatre formes différentes selon
son emplacement dans le mot (au début, au milieu, à la fin et isolé). Un exemple d’écriture du
caractère h h. est donné dans le tableau 3.1
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Position dans le mot Début Milieu Fin Isolé
Style d’écriture k j i h

Table 3.1 – Les différentes façons d’écrire le caractère h

L’orthographe de l’arabe est déroutante du fait que l’écriture de certains mots pourrait être
simplifiée en remplaçant une lettre par une autre ou en omettant le symbole de hamza Z. Certains
exemples de confusion sont illustrés dans le tableau 3.2.

Mot correct Remplacé par Explication Traduction
�
é�PYÓ é�PYÓ La lettre �

é est remplacée par é École

ú


«@ �P 	P ú«@P 	P La lettre ù



est remplacée par ù Agricole

ÈA
�
Òª

�
J�@


�
ÈAÒª

�
J�@ Le symbole Z au-dessous de Alif @ est supprimé Utilisation

Table 3.2 – Exemples de quelques erreurs d’orthographe.

Le dernier exemple dans le tableau 3.2 est le plus fréquent. Les personnes ont tendance à
simplifier l’écriture en supprimant le symbole hamza Z au-dessus/au-dessous de la lettre Alif @.
Malheureusement, ces erreurs d’écriture existent dans les journaux et/ou les documents officiels.
Ainsi, dans un même document, il peut y avoir les deux écritures (correcte et erronée) ce qui
conduit à répartir la probabilité d’un mot contenant cette lettre en deux formes d’un même mot.
Évidemment, il existe d’autres cas à prendre en considération pour harmoniser l’orthographe dans
les documents arabes. Certains d’entre eux sont spécifiques à l’arabe et d’autres sont utilisés dans
la majorité des langues naturelles. Ces cas seront discutés en détail dans la section 3.6.

Un autre point qui caractérise la langue arabe est la richesse de sa morphologie. En concaté-
nant des antéfixes, des préfixes, des suffixes et des postfixes aux thèmes stem, d’autres mots sont
obtenus. Le thème morphologique peut également être décomposé en une racine (généralement
une séquence de trois consonnes), un motif de voyelles et, éventuellement, de consonnes supplé-
mentaires. La figure 3.2 montre une forme plus agglutinée à partir de la racine I.

�
J» ktb. On peut

remarquer qu’un seul mot en arabe ÑëñJ.
�
KA

�
¾J
Ë lykātbwhm peut correspondre à toute une phrase

en français pour qu’ils leurs écrivent.

ÑëñJ.
�
KA

�
¾J
Ë

I.
�
KA

�
¿

Thème morphologique

I.
�
J»

Racine (écrire)

++ ø



Préfixe

+ È

Antéfixe

ð

Suffixe

+Ñë

Postfixe

Figure 3.2 – Exemple d’une forme agglutinée à partir de la racine I.
�
J» (écrire).
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La richesse de la morphologie de l’arabe impacte directement l’apprentissage du modèle de
langage. En effet, pour un même nombre d’entrées dans le vocabulaire utilisé pour apprendre le
modèle de langage, le taux de mots hors vocabulaire en arabe est toujours plus élevé par rapport
à l’anglais. Cela impacte également le WER vu que chaque mot hors vocabulaire ne sera pas
reconnu par le système de reconnaissance de la parole et qu’il entraîne environ 1,2 erreurs dans
les calcul du score final.

Un autre point qui impacte le vocabulaire de l’arabe est la présence des voyelles dans le texte.
Bien que les diacritiques jouent un rôle important pour le modèle acoustique, leur utilisation pour
apprendre le modèle de langage peut avoir un impact négatif sur les performances du système.
Dans ce cas, au lieu d’utiliser une seule forme non voyellée pour un mot donné, on doit en utiliser
plusieurs voyellées. En reprenant l’exemple du mot non voyellé I.

�
J» ktb, il peut y avoir 21 entrées

dans le vocabulaire pour représenter ce mot ( �
I.

��
J
�
» kataba, �

I.

��
J
�
» kutubun, �

I.
�
J�

�
» kutiba,etc.). Cela

implique l’utilisation d’une taille plus importante du vocabulaire afin de réduire le taux de
mots hors vocabulaire et améliorer, en conséquence, le WER. Dans les sections suivantes, nous
présentons nos approches pour apprendre les différents modèles en prenant en considération les
caractéristiques de la langue arabe.

3.3 Données utilisées

L’apprentissage du modèle acoustique et du modèle de langage est basé respectivement sur
des corpus oraux et des corpus textuels. Un corpus oral est une collection de fichiers audio
avec leurs transcriptions textuelles, quant au corpus textuel, c’est une collection de séquence de
mots de la langue à reconnaître. Dans ce qui suit, nous présentons les données utilisées pour
l’apprentissage et l’évaluation des différents modèles.

3.3.1 Données orales

L’apprentissage et l’évaluation de notre modèle acoustique sont effectués à partir de deux
corpus oraux NEMLAR [Yaseen et al., 2006] et NetDC [Choukri et al., 2004]. Ces deux corpus
sont composés de 63 heures de paroles provenant de journaux télévisés.

NEMLAR est le plus grand corpus avec 40 heures de parole enregistrées par 259 locuteurs
(80% hommes et 20% femmes) à partir de quatre stations radio différentes. La durée
moyenne de chaque émission radio varie entre 25 et 30 minutes. La transcription des
fichiers audio comprend différents niveaux d’annotation à savoir la transcription ortho-
graphique de la parole, les entités nommées, les locuteurs, les marqueurs de segments, le
bruit de fond et la musique.

NetDC est composé de 37 émissions diffusées par Radio Orient d’une durée moyenne de 35
minutes par émission. Le nombre de locuteurs identifiés dans le corpus est 90. Comme
dans le corpus NEMLAR, la transcription orthographique contient des informations sur
les locuteurs, les sujets abordés, les marqueurs de segments et le bruit.

Nous avons divisé les deux corpus en trois parties comme présenté dans le tableau 3.3.
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Corpus Apprentissage Validation Test Total
NEMLAR 33 (83%) 3 (08%) 3 (9%) 40
NetDC 19 (82%) 3 (10%) 2 (8%) 23
Total 52 (83%) 6 (09%) 5 (8%) 63

Table 3.3 – Statistiques sur les données acoustiques (en heures).

3.3.2 Données textuelles

La langue arabe est une langue riche en ressources textuelles monolingues. Elle est classée
parmi les dix premières langues sur Internet 9, ce qui facilite l’accès aux données textuelles à
partir du web. Deux corpus ont été utilisés dans notre système pour apprendre et évaluer le
modèle de langage : Gigaword [Parker et al., 2011] et la transcription des données acoustiques.
Gigaword est un large corpus avec plus d’un milliard de mots. Il a été collecté à partir de neuf
sources d’informations entre 2003 et 2010. Le tableau 3.4 donne quelques statistiques sur ces
deux corpus.

Corpus Nombre de mots Nombre de mots uniques
GigaWord 1 000 000 k 3 897 k
Transcription 315 k 38 k

Table 3.4 – Statistiques sur les données textuelles.

3.4 Modélisation acoustique

Le signal de la parole comprend plusieurs informations qui ne sont pas forcément nécessaires
pour apprendre le modèle acoustique. Pour cela, la première étape consiste à en extraire des vec-
teurs numériques comportant seulement les informations représentatives du message linguistique.
Ces vecteurs seront utilisés par la suite pour trouver les unités acoustiques correspondant à notre
signal. Dans notre cas, nous avons opté pour des paramètres MFCC [Davis et Mermelstein, 1980]
avec leurs dérivées première et seconde, soit des vecteurs acoustiques de dimension 39.

Notre modèle acoustique est un modèle à base de phonèmes ; pour chaque vecteur numérique
on essaie de prédire le phonème qui lui correspond au mieux. Pour l’arabe, nous avons considéré
34 phonèmes (28 consonnes et 6 voyelles), et une unité acoustique non linguistique (le silence).
Pour représenter ces phonèmes, nous avons utilisé la notation phonétique SAMPA. SAMPA a été
originalement conçu pour seulement 6 langues européennes en 1989 et il a été étendu pour couvrir
plus de 27 langues en fin 2015. La notation phonétique SAMPA pour l’arabe est constituée de
38 symboles 10, quatre d’entre eux n’ont pas été pris en considération dans notre modélisation
acoustique car ils représentent des sons qui ne sont pas utilisés en arabe standard (voir tableau
3.5).

9. source : https://www.internetworldstats.com/stats7.htm
10. Vous pour y accéder à partir de cette page web.
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Phonème API Exemple d’utilisation Traduction

/g/ dialectes égyptien /g/ ÉJ
Ô
�
¯ vmyl /g a m i: l/ Beau

/v/ dialecte maghrébin /v/ ú



	
¯PA

�	
JÓ mnārfy /m n a: r v i: / Agité/Énervé

/p/ dialecte maghrébin /p/ ú


ÎK�@ �QK� prāply /p a r a p l i/ Parapluie

/l‘/ gémination de È /l/ é
��
<Ë @ āl-lah / ? a l‘ h/ Dieu

Table 3.5 – Quelques phonèmes SAMPA non pris en considération dans notre système ALASR.

Notre modèle acoustique est basé sur les réseaux de neurones qui sont entraînés pour estimer
la probabilité d’associer chaque trame du signal 11 à une unité acoustique. Pour apprendre ce
genre de modèles, on doit disposer de données étiquetées de la forme (trame, unité acoustique).
En pratique et en raison de l’absence de ce genre de données, un processus automatique appelé
alignement forcé est utilisé. Il consiste à entraîner un modèle acoustique de base (généralement
un modèle GMM-HMM) et de l’utiliser pour aligner le signal avec les unités acoustiques. L’ali-
gnement entre les trames acoustiques et les unités de la modélisation peut être définit au niveau
de phonèmes, de caractère ou de mots, etc.

Le réseau de neurones est grandement affecté par le modèle de base utilisé pour l’alignement
forcé. Peu importe le nombre d’itération qu’on exécute, le type de fonction de coût qu’on utilise
ou le taux d’apprentissage qu’on utilise pour mettre à jour les paramètres du réseau de neurones,
entraîner ce dernier avec un mauvais alignement conduit toujours à un mauvais modèle acous-
tique. Pour cette raison, la première étape est d’entraîner un bon modèle acoustique de base
pour aligner nos données et de les utiliser, ensuite, pour apprendre notre réseau de neurones.

3.4.1 Modèles GMM-HMM

Le modèle acoustique utilisé pour aligner nos données d’apprentissage est un modèle de
Markov caché avec des densités multigaussiennes GMM-HMM (voir section 1.1.2). En partant
de l’idée que les données d’apprentissage ne permettent pas de représenter toute la variabilité
entre différents locuteurs et différentes conditions d’enregistrement, nous avons entraîné une série
de 4 modèles triphone en appliquant des transformations linéaires afin de mieux affiner le modèle
acoustique ( voir figure 3.3).

MFCC, ∆ + ∆2 Monophone

Triphone1 Triphone2 Triphone3 Triphone3-mmi

Extraction de
paramètres

LDA+MLLT SAT+fMLLR MMI

Figure 3.3 – L’hiérarchie des modèles GMM-HMM entraînés.

Modèle monophone. L’apprentissage des modèles triphones commence par entraîner un
modèle monophone où l’unité acoustique est le phonème. L’objectif à ce niveau est d’en-
traîner un modèle de base avec peu de paramètres pour initialiser l’apprentissage des
modèles triphones. Dans ces derniers, le contexte de chaque phonème sera pris en consi-

11. Une trame du signal est représentée par un vecteur acoustique MFCC.
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dération d’où l’unité acoustique de base sera un phonème dans son contexte gauche et
droit.

Modèle triphone1. L’apprentissage de ce modèle est basé sur les observations acoustiques
MFCC, ∆+∆2 (dérivées première et seconde).

Modèle triphone2. Le deuxième modèle triphone2 est entraîné en réduisant la dimension
des paramètres acoustiques en appliquant une analyse discriminante linéaire, Linear Dis-
criminant Analysis (LDA) [Haeb-Umbach et Ney, 1992] ; cette dernière est une projection
sur les composantes les plus discriminantes. L’analyse LDA est suivie par une transforma-
tion linéaire avec maximisation de la vraisemblance, Maximum Likelihood Linear Trans-
form (MLLT) [Gopinath, 1998]. Il s’agit d’une transformation orthogonale des paramètres
acoustiques afin de les bien modéliser avec des gaussiennes à matrice de covariance dia-
gonale [Rath et al., 2013].

Modèle triphone3. Les deux transformations LDA+MLLT sont indépendantes du locu-
teur, il existe d’autres transformations qui sont utilisées pour l’apprentissage adaptatif,
speaker Adaptive Training (SAT) [Anastasakos et al., 1996] et feature-space Maximum Li-
kelihood Linear Regerssion (fMLLR) [Gales, 1998]. Cette adaptation vise à rapprocher les
paramètres acoustiques initiaux (ceux de l’ensemble d’apprentissage) et cibles (ceux de
l’ensemble de validation) par une transformation linéaire. Dans l’apprentissage adaptatif
SAT, le modèle acoustique est entraîné selon le processus itératif illustré dans la figure
3.4. À chaque itération de ce processus, un nouveau modèle est construit en se basant sur
les données d’apprentissage adaptées.

triphone2
Modèle indépendant

du locuteur

Estimation matrice
transformation

fMLLR
Transformation pa-
ramètres acoustiques

Apprentissage
& Évaluation

Convergence triphone3
Modèle SAT

N
on Oui

Figure 3.4 – Processus d’apprentissage adaptatif SAT.

Modèle triphone3-mmi. Pour apprendre les modèles triphones précédents, l’estimateur
du maximum de vraisemblance est utilisé comme fonction objective. L’un des principaux
problèmes de cet estimateur est qu’il permet au modèle de s’adapter aux données d’ap-
prentissage, et élimine sa capacité à discriminer. Pour y remédier, une approche alternative
avec un critère d’apprentissage discriminant est utilisé : Maximum Mutual Information
(MMI) [Bahl et al., 1986] pour apprendre ce dernier modèle. Dans cette approche, les pa-
ramètres du modèle acoustique sont estimés pour maximiser l’information mutuelle entre
une observation acoustique O = o1o2 . . . oT et la séquence de mots Wr = w1w2 . . . wl
qui lui correspond. En pratique, ce critère est calculé en se basant sur les n-meilleures
séquences de mots générées par le système de reconnaissance de la parole, ce qui permet
non seulement de rendre l’hypothèse correcte plus probable, mais aussi de diminuer la
probabilité des autres hypothèses qui ne sont pas correctes.

Le derniers modèle triphone3 dispose de 4 264 densités multigaussiennes (rappelons que ce
nombre correspond aux feuilles de l’arbre de décision présentée dans la section 1.1.2) ; ainsi le
nombre total de gaussiennes est de 100 119 ce qui fait en moyenne 23,5 gaussiennes par densité
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pour estimer la probabilité de générer une observation acoustique par chaque état du modèle de
Markov caché.

Il est à noter que les paramètres acoustiques subissent d’un alignement forcé après l’appren-
tissage de chaque modèle triphone. L’alignement obtenu avec le meilleur modèle GMM-HMM
est celui utilisé pour apprendre notre réseau de neurones.

3.4.2 Modèles à base de réseaux de neurones, DNN-HMM

Contrairement aux modèles GMM-HMM où la probabilité d’émission des observations acous-
tiques pour chaque état est estimée par une somme de lois gaussiennes, dans les modèles DNN-
HMM cette probabilité est estimée par le réseau de neurones. Le réseau de neurones prend en
entrée un vecteur de paramètres acoustiques et prédit en sortie l’unité acoustique (le triphone
dans notre cas) qui correspond au mieux à l’entrée.

Nous avons entraîné deux modèles neuronaux avec deux architectures différentes : le premier
modèle est un perceptron multicouche, multilayer perceptron (MLP), et le deuxième est un réseau
de neurones à retard temporel, Time Delay Neural Network (TDNN).

Modèle à base de perceptron multicouche

Le perceptron multicouche, ou réseau neuronal à propagation avant, feedforward, est un réseau
de neurones organisé en plusieurs couches où l’information est propagée de la première couche,
celle de l’entrée, jusqu’à la dernière, celle de la sortie.

Notre architecture est basée sur 6 couches cachées de 2 048 neurones chacune. La couche en
entrée est composée de 440 neurones représentant la concaténation de 11 observations acous-
tiques. En effet, pour chaque instant t, le réseau de neurones prend en entrée la concaténation
des [t−5; t+5] vecteurs fMLLR de dimension 40. La couche de sortie est composée de 4 264 neu-
rones représentant le nombre total de densités multigausiennes de la modélisation GMM-HMM.
Le nombre total de paramètres à estimer est de 30,6 millions.

Pour apprendre les paramètres du réseau de neurones, nous avons comparé trois critères
d’apprentissage : l’entropie croisée, Minimum Phone Error (MPE), state Minimum Bayes Risk
(sMBR). Rappelons que les deux critères MPE et sMBR fonctionnent au niveau des séquences
de mots contrairement à l’entropie croisée qui fonctionne aux niveaux des trames.

En ce qui concerne la technique d’estimation des paramètres du perceptron multicouche, nous
avons utilisé l’algorithme de la descente de gradient stochastique où l’estimation est faite sur des
mini-batch de 256 segments avec un learning rate de 0,008.

Modèle à base du réseau de neurones à retard temporel (TDNN)

Les TDNN sont des réseaux à base de plusieurs couches qui se distinguent par rapport aux
modèles de perceptron multicouche par leur architecture hiérarchique leur permettant de mieux
capturer le contexte. Cette architecture a été proposée initialement par [Waibel et al., 1989] pour
la reconnaissance de phonèmes et elle a été adaptée par la suite pour la reconnaissance auto-
matique de la parole continue [Peddinti et al., 2015]. Le TDNN dispose de fenêtres de contexte
qui sont utilisées pour balayer, d’une part, le signal acoustique au niveau de la couche d’entrée
et, d’autre part, les sorties intermédiaires des couches cachées. La couche en entrée traite les
paramètres acoustiques avec un contexte étroit tandis que des contextes plus larges seront trai-
tés par les couches supérieures. Cela est différent de l’utilisation d’une large fenêtre contextuelle
de vecteurs de paramètres acoustiques dans la couche d’entrée, comme nous avons fait avec le
modèle à base de perceptron multicouche où pour chaque instant t, on a pris la concaténation
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t− 16
t

t+ 11

t− 14
t

t+ 9

t− 13
t

t+ 7

t− 10
t

t+ 4

t− 7
t

t+ 2

t

Figure 3.5 – Modèle acoustique à base de TDNN.

de 11 vecteurs acoustiques [t− 5; t+ 5]. Dans le modèle à base de TDNN, chaque couche cachée
extrait des informations abstraites à partir du signal à des niveaux différents, ce qui permet aux
couches supérieures d’apprendre des relations temporelles plus larges.

La figure 3.5 montre l’architecture utilisée dans notre système pour apprendre le modèle
acoustique. La première couche prend en entrée la concaténation de 5 vecteurs acoustiques [t−
2; t + 2]. La deuxième couche s’appuie sur une fenêtre de contexte de 4 vecteurs représentant
la sortie de la couche une ([t − 1; t + 2]). Les fenêtres de contexte utilisées dans chaque couche
cachée sont illustrées dans le tableau 3.6.

Layer 1 2 3 4 5 6
Contexte [-2,+2] [-1,+2] [-3,+3] [-3,+2] [-7,+2] {0}
Contexte avec sous-échantillonnage [-2,+2] {-1,+2} {-3,+3} {-3,+2} {-7,+2} {0}

Table 3.6 – Fenêtres de contexte pour chaque couche du modèle TDNN.

Avec cette architecture, on peut remarquer que la dernière couche a une relation indirecte avec
la couche d’entrée qui traite les paramètres acoustiques via la fenêtre de contexte [t− 16; t+ 11].
Cette méthode pour constituer les fenêtres de contexte augmente le nombre de paramètres à
estimer à cause du grand chevauchement entre les fenêtres de contexte. Ce problème est résolu en
restreignant le contexte à seulement deux vecteurs, on parle du sous-échantillonnage du contexte
[Peddinti et al., 2015]. En effet, la notation {−1,+2} du tableau 3.6 signifie que la deuxième
couche se base sur 2 vecteurs (t − 1 et t + 2) au lieu de quatre vecteurs pour calculer sa sortie.
Cette approche est justifiée par le fait que les sorties des neurones voisins sont corrélées donc on
peut réduire le contexte aux deux extrémités de la fenêtre de contexte [Peddinti et al., 2015].

Le modèle basé sur le réseau TDNN est entraîné, dans notre cas, avec une fonction objective
au niveau de séquences, à savoir le critère sMBR. Les paramètres sont estimés avec l’algorithme
de la descente de gradient stochastique sur des mini-batch de 128 segments et un learning rate
de 0,0002.
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3.5 Modélisation de la prononciation

Dans un système de reconnaissance automatique de la parole, on a besoin d’une ressource
lexicale qui fait le lien entre les unités acoustiques et les mots, il s’agit du lexique de prononciation.
Deux lexiques sont nécessaires : un lexique utilisé lors de la phase d’apprentissage du modèle
acoustique, il contient les prononciations de tous les mots qui se trouvent dans la transcription
textuelle des données acoustiques du corpus d’apprentissage. Un lexique de reconnaissance qui
contient tous les mots qui pourront être reconnus par notre système.

La construction de ces lexiques est basée sur un processus automatique où toutes les pronon-
ciations possibles de chaque mot doivent être générées. Le problème majeur de la langue arabe est
que les voyelles ne sont pas explicitement écrites dans le texte, ce qui rend difficile la génération
de prononciation de mots. Deux solutions ont été mises en oeuvre dans nos évaluations :

— Modéliser implicitement les voyelles : le processus de génération de prononciation est
une fonction bijective où chaque mot possède exactement une seule prononciation. Les
voyelles ne sont pas restituées dans ce cas, et la prononciation n’est que la décomposition
en lettres du mot. Si on reprend l’exemple du mot I.

�
J» ktb, toutes les prononciations

seront représentées par /k t b/. Bien que cette solution soit facile à mettre en place, elle
n’assure pas que les voyelles seront apprises implicitement par le modèle acoustique car il
est difficile de savoir leur position dans le signal. Le nombre des unités acoustiques dans
cette solution est de 28 phonèmes représentant les consonnes de la langue arabe.

— Modéliser explicitement les voyelles : dans cette solution, chaque mot possède au moins
une prononciation. Pour avoir toutes les prononciations possibles de n’importe quel mot,
les voyelles doivent être restituées dans le texte. Ensuite, la prononciation des mots voyel-
lés est générée avec le même processus dans la modélisation implicite des voyelles. Il
existe plusieurs approches qui permettent la restitution des voyelles dans le texte Arabe.
[Diehl et al., 2012] ont proposé un outil qui s’appelle MADA et qui permet de géné-
rer toutes les prononciations possibles ordonnées par un score de confiance. Leur ap-
proche est basée sur l’analyse morphologique de toutes les possibilités de voyellisation
pour savoir la forme la plus probable dans un contexte syntaxique. MADA a été utilisé
par [Ali et al., 2014] pour construire un lexique de prononciation à partir de mots non
voyellés ; pour 526K mots, ils ont obtenu 1,8M variantes de prononciation, ce qui fait en
moyenne 3,43 prononciations par mot. Nous avons utilisé ce lexique pour récupérer les
différentes variantes de prononciation de tous les mots de notre lexique. Afin d’étudier
l’impacte de la modélisation explicite des voyelles courtes, longues et de la gémination sur
les performances d’ALASR, nous avons décidé de traiter chaque cas séparément :
— Modélisation explicite des voyelles courtes : dans ce cas, il n’existe pas de différence

entre les voyelles courtes et longues. Le nombre d’unités acoustiques utilisées est de
32 phonèmes (28 consones et 3 voyelles).

— Modélisation explicite des voyelles longues : pour ces dernières, nous avons décidé
d’ajouter trois autres voyelles, ce qui augmente le nombre d’unités acoustiques à 35
phonèmes (28 consones, 3 voyelles courtes et 3 voyelle longues).

— Modélisation explicite de la gémination : nous avons décidé de modéliser la gémination
en doublant le caractère concerné dans la prononciation. Le nombre d’unités acous-
tiques utilisé est le même que celui de la modélisation explicite des voyelles longues
(35 phonèmes).

Notre lexique de reconnaissance est composé des mots les plus fréquents dans les corpus
textuels utilisés pour l’apprentissage du modèle de langage. Il représente l’union des mots qui
apparaissent plus de 3 fois dans la transcription textuelle des données acoustiques et les 109k mots
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les plus fréquents dans le corpus Gigaword. Après avoir utilisé des lexiques externes pour générer
les différentes variantes de prononciations de chaque mot, notre lexique de reconnaissance final
est composé de 95k mots et de 485k prononciations, ce qui fait en moyenne 5,07 prononciations
par mot et cela dans le cas où les voyelles (courtes et longues) sont explicitement modélisées. Dans
le cas contraire, chaque mot possède exactement une seule prononciation ce qui fait un lexique
de 95k entrées. Pour montrer la différence entre les approches de génération de prononciations,
nous donnons dans le tableau 3.7 un exemple d’une entrée de notre lexique qui correspond au
mot �@�Q» krās (cahier) ainsi que les variantes de prononciation selon l’approche utilisée.

Mot Prononciation Approche
�

�@ �Q
�
» kuraāsun /k u r a s u n/ Modélisation explicite des voyelles courtes

�
�@

��Q
�
» kurraāsun /k u r r a s u n/ Modélisation explicite de la gémination

�
�@

��Q
�
» kurraāsun /k u r r a : s u n/ Modélisation explicite des voyelles longues

�@Q» krās /k r s/ Modélisation implicite des voyelles

Table 3.7 – Variantes de prononciation du mot �@�Q» (cahier) selon les aspects de modélisation
de la prononciation.

3.6 Modélisation du langage

L’apprentissage du modèle de langage est basé sur des corpus textuels de la langue à recon-
naître, à savoir la langue arabe standard dans notre cas. Ces corpus sont généralement extraits
à partir de journaux, de documents officiels, de livres ou même à partir de réseaux sociaux ces
dernières années. Quelle que soit la source de nos corpus, il existe toujours des anomalies dans
le texte écrit et particulièrement dans la langue arabe. Ces anomalies ont un impact directe
sur la modélisation du langage du fait que plusieurs formes d’écriture, qui désignent le même
mot, partagent la même probabilité. Pour cette raison, une étape de normalisation des données
textuelles est nécessaire pour réduire les conflits d’écriture et donc pour améliorer l’estimation
des probabilités des séquences de mots par le modèle de langage.

3.6.1 Normalisation des données

En analysant nos corpus d’apprentissage, nous avons pu établir une liste des erreurs les plus
fréquentes. Certaines d’entre elles sont spécifiques à l’arabe et d’autres sont communes à la
majorité des langues naturelles. Cette liste ainsi que les solutions proposées sont décrites dans le
tableau 3.8.

Vu que le préfixe ð w (et) est le plus utilisé en arabe, nous avons décidé de le séparer du
mot pour réduire la taille du vocabulaire et couvrir plus de mots. En séparant, par exemple, le
préfixe du mot ÈA

�
g. Pð wrǧāl (et des hommes), les trois mots ð w (et), ÈA

�
g. P rǧāl (hommes) et

ÈA
�

g. P ð w rǧāl (et des hommes)) seront reconnus par le système de reconnaissance. En revanche,

dans le cas où le préfixe est collé, le mot ÈA
�

g. P rǧāl (hommes) sera considéré comme un mot hors
vocabulaire s’il n’apparaît pas dans un autre contexte.

En plus des opérations listées dans le tableau 3.8, une erreur souvent commise en arabe
est la simplification de l’écriture de la lettre



@. Le symbole de hamza Z au-dessus/au-dessous de
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Contexte Exemples Opération

Adresses mails - Chemins
URL - Phrases avec du texte
non arabe - Diacritiques

©
�
¯ñÖÏ @

	
Yë

	
à@

�
ñ

	
J« ð

www.arabsummit.org.sa
(et le titre de ce site est
www. arabsummit.org.sa)

Suppression de la phrase entière

Ponctuations - Diacritiques P
�
A

�
�

	
� @ => PA�

	
�@ (supporteurs) Suppression

Les mots étirés È@@ @ @ Ag. QË @ ālrǧāāāāāl→ ÈAg. QË @

ālrǧāl
Suppression des caractères en double

Le préfixe ð w (et) ÈAg. Pð => ÈAg. P ð (et des
hommes)

Séparation du préfixe et le mot
suivant en utilisant l’outil Farassa
[Abdelali et al., 2016]

Les autres préfixes H. (avec,

dans, par), 	
¬ (ensuite), È@

(le,la,l’), ¼ (comme), È (à,

car) et � (exprime le futur)

	áK
XQÒ
�
JÖÏ @ H. => 	áK
XQÒ

�
JÖÏ AK.�

(par
les rebelles)

Concaténation avec le mot
suivant

�
è h �

éJ
J. Ê
�
¯

�
éÓ 	P@ => �

éJ
J. Ê
�
¯

�
éÓ 	P@ Insertion d’un espace après le caractère

�
è h (ce caractère est toujours écrit en
fin du mot)

Temps 15 :30 → �
é
�
®J


�
¯X

	
àñ

�
KC

�
Kð

�
é
�
JËA

�
JË @ Écriture littérale

Nombres 150 => 	
àñ�Ô

	
gð

�
éK



AÓ Écriture littérale

Les abréviations Ð .
�

� => XC
�
J
ÖÏ @ ÉJ.

�
¯ (avant

JC)
Remplacement par la séquence de mots
correspondante (voir annexe A)

Table 3.8 – Liste des opérations de normalisation des données textuelles.

la lettre Alif @ est souvent supprimé. La même remarque est observable pour le tilde ˜ qui est

utilisé dans le cas où le caractère @ est suivi par une voyelle longue (
�
@). L’approche que nous

proposons pour normaliser l’écriture de hamza Z est inspirée des techniques qui ont été proposées
dans la littérature pour détecter et corriger automatiquement les fautes d’orthographe. C’est un
problème commun à toutes les langues naturelles. En arabe, les fautes d’orthographe les plus
fréquentes sont celles qui concernent les erreurs d’édition et celles qui concernent les erreurs
sémantiques. Le premier type d’erreur se produit lorsqu’un mot est mal orthographié, tandis que
pour les erreurs sémantiques, un mot est remplacé par un autre mot correctement orthographié
[Alkanhal et al., 2012]. La suppression du symbole hamza Z pourrait conduire à un mot mal

orthographié (par exemple le mot mal écrit 	
àB lān (car), il doit être écrit comme suit 	

à


B l↩an)

où il pourrait changer le sens du mot (par exemple le mot ÐA
�
Ó@ āmām qui pourrait être interprété

comme ÐA
�
Ó


@ ↩mām (devant) ou ÐA

�
Ó@

�
↩imām (imam) selon la position de hamza Z). Pour restituer le

symbole hamza Z et le tilde ,̃ nous avons utilisé une procédure basée sur les trois étapes suivantes :

Détection des erreurs deux principales techniques sont utilisées pour détecter les fautes
d’orthographe en arabe : la méthode à base de règles [AlShenaifi et al., 2015, Shaalan et al., 2010,
Hassan et al., 2014] et la méthode à base de dictionnaire [Attia et al., 2014, Zerrouki et al., 2014,
Alkanhal et al., 2012]. Pour la méthode à base de règles, détecter si un mot est mal ortho-
graphié ou non dépend de l’analyse morphologique du mot, tandis que dans la technique
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basée sur le dictionnaire, la détection dépend d’une grande liste de mots qui couvre les
mots les plus fréquemment utilisés dans la langue. Dans notre cas, nous avons opté pour
l’utilisation d’une grande liste de mots [Attia et al., 2012] contenant 9,2 millions de mots.
Un mot avec la lettre Alif @ est correctement orthographié s’il existe dans la liste de mots.

Production d’hypothèses la distance d’édition est la technique la plus utilisée pour pro-
duire la liste des mots candidats. Elle mesure la différence entre deux séquences de ca-
ractères en calculant le nombre de modifications requises pour transformer un mot en un
autre. La correction de l’orthographe du symbole hamza Z ne nécessite pas l’utilisation
d’une distance d’édition. En effet, la correction est uniquement basée sur la sélection de
tous les mots à partir de la liste de mots arabes dont l’orthographe est la même que celle

du mot mal écrit à l’exception de hamza Z au-dessus/au-dessous de Alif @ (
�

@ et @


�
). Pour

clarifier cette démarche, considérons le mot mal orthographié ÉÔ«@ ā↪ml, la liste des can-

didats contient les deux mots É
�
Ô«

�

@ ↩a↪mal (je travaille) et ÉÔ«@


�
↩i↪ml (travaille !). Il est clair

que le mot mal écrit a la même orthographe que les deux mots candidats à l’exception de

la lettre
�

@ ↩a et @


�
↩i.

Correction des erreurs afin de corriger les mots avec la lettre Alif @ mal orthographiés,
nous avons utilisé la distance de cosinus afin de mesurer la similitude entre deux vecteurs
multidimensionnels. En effet, chaque mot dans les corpus d’apprentissage du modèle de
langage est projeté dans un espace de 200 dimensions de sorte que les mots qui partagent
le même contexte dans le corpus sont situés à proximité les uns aux autres dans l’espace.
Cela est obtenu avec word2vec [Mikolov et al., 2013]. Cette technique nous a permis de
corriger un mot mal orthographié par un autre qui partage le même contexte.

3.6.2 Apprentissage

Après avoir normalisé les données d’apprentissage, le modèle de langage que nous proposons
est la combinaison linéaire de deux modèles de langage de type n-grammes. Dans un tel modèle,
la probabilité de n’importe quelle séquence de mots W est calculée selon la formule suivante :

P (W ) = λ1PML1(W ) + λ2PML2(W ) (3.1)

les λi sont des poids de pondération associés à chaque modèle de langage. Ils sont estimés sur un
corpus de validation de sorte que la perplexité sur ce corpus soit minimale. La perplexité d’un
modèle de langage mesure la capacité de ce modèle à prédire les mots d’un texte. Elle peut être
vue comme un facteur de branchement dans un graphe où le modèle de langage joue le rôle de
l’algorithme de recherche et les nœuds sont les mots à prédire. Dans ce cas, l’estimation de chaque
mot revient à choisir entre PP (avec PP est la valeur de la perplexité) mots équiprobables. Il est
clair que PP ≤ taille vocabulaire et plus la valeur de la perplexité est petite, plus le nombre de
possibilités entre les mots équiprobables est réduit et donc meilleur sera le modèle de langage.

Le premier modèle de langage est appris sur le corpus Gigaword et le deuxième est appris
sur la transcription textuelle des données acoustiques. Le nombre des n-grammes dans le modèle
final est présenté dans le tableau 3.9.
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n-gramme Sans élagage Cutoff Stolcke pruning
1-gramme 95 589
2-grammes 69 307 k 20 164 k 2 449 k
3-grammes 327 302 k 22 283 k 1 395 k
4-grammes 586 722 k 4 967 k 192 k

Table 3.9 – Nombre des n-grammes avant/après l’élagage dans le modèle de langage final.

Vu que le nombre des n-grammes dans le modèle de base (sans élagage) est très grand et à
cause des contraintes de mémoire, nous avons utilisé deux techniques d’élagage pour réduire le
nombre des n-grammes. Dans la première technique, un cutoff est appliqué pour supprimer les
n-grammes peu fréquents dont la probabilité est inférieure à 10−9. La deuxième technique est
basée sur un élagage plus agressif, il s’agit de Stolcke pruning [Stolcke, 2000]. Elle est basée sur
la minimisation de l’entropie relative entre le modèle initial et le modèle élagué.

3.7 Mise en œuvre

Le développement de notre système ALASR est basé sur la boîte à outils Kaldi [Povey et al., 2011].
Cette boîte implémente la plupart des techniques proposées dans le cadre de la modélisation
acoustique de notre système. Concernant la modélisation du langage, l’outil SRILM [Stolcke et al., 2011]
est utilisé pour apprendre le modèle de langage. Un aperçu de notre démarche pour la mise en
œuvre de différents modèles est présenté dans ce qui suit.

3.7.1 Modèle de langage

Le processus de l’apprentissage du modèle de langage commence par la phase de normalisa-
tion des données présentées dans la section 3.6.1. Pour entraîner les différents modèles (sans et
avec élagage), nous avons utilisé la boîte à outils SRILM [Stolcke et al., 2011]. La plupart des
modèles de langage implémentés dans SRILM sont de type n-gramme avec le support de plu-
sieurs techniques de lissage ; il implémente aussi diverses méthodes pour interpoler et adapter les
modèles de langage, ainsi que des techniques pour l’élagage. L’impact des techniques de l’élagage
proposées dans le cadre de nos travaux sur les performances du système ALASR sera étudié en
détail dans la section 3.8.

3.7.2 Lexique de prononciations

Le lexique de prononciations est composé de 95k mots sélectionnés à partir des données
textuelles. Les prononciations de chaque mot sont celles récupérées à partir des lexiques externes
(ceux proposés par [Ali et al., 2014], NEMALR et NetDC). Le nombre d’entrée dans le lexique
final dépend de la technique utilisée pour la modélisation des aspects acoustiques caractérisant
la langue arabe (modélisation implicite et/ou explicite des voyelles courtes, longues et de la
gémination). L’impact de ces aspects sur la modélisation acoustique de la langue arabe sera
présenté dans la section 3.8.

3.7.3 Modèle acoustique

Les modèles acoustiques proposés sont entraîné avec Kaldi [Povey et al., 2011]. Kaldi est une
boîte à outils libre conçue pour traiter les données vocales. Bien qu’il ait été conçu au départ

67



Chapitre 3. ALASR : un système de reconnaissance automatique de la parole arabe

pour les applications liées à la reconnaissance de la parole, il est utilisé dans plusieurs tâches
relatives à la voix, à savoir la reconnaissance de locuteurs, la segmentation et le regroupement
en locuteurs, l’identification de langage à partir du signal, etc.

Le développement du système ALASR en utilisant Kaldi est basé sur une recette comportant
les quatre étapes suivantes :

— Préparation des données : en plus des données acoustiques brutes (la collection de fichiers
audio avec leur transcription), on doit préparer des métadonnées nécessaires pour l’ap-
prentissage du modèle acoustique et du modèle de langage. Les métadonnées acoustiques
incluent des informations sur les locuteurs, la liste de tous les fichiers audio avec leur
identifiant, la transcription pour chaque segment de parole et la correspondance entre
les segments de la parole et les locuteurs. Les métadonnées linguistiques contiennent le
lexique de prononciation, la liste de tous les phonèmes et la liste de toutes les unités
acoustiques non linguistiques.

— Extraction des paramètres acoustiques : Kaldi propose plusieurs scripts pour l’extraction
et la transformation des paramètres acoustiques. Nous avons utilisé dans notre cas les
paramètres MFCC et fMLLR pour l’apprentissage adaptatif SAT.

— Apprentissage du modèle acoustique : plusieurs modèles GMM-HMM ont été entraînés
afin de générer l’alignement entre les données et les unités acoustiques et d’initialiser
l’apprentissage des modèles basés sur les réseaux de neurones DNN-HMM. Nous avons
proposé deux architectures neuronales, une est basée sur le perceptron multicouche et
l’autre sur les réseaux TDNN.

— Décodage : Kaldi construit un graphe pour accomplir la tâche de la reconnaissance de la
parole.

3.7.4 Décodage

Les transducteurs à états finis pondérés, weighted finite-state transducer (WFST) sont utilisés
par Kaldi pour représenter, d’une part, le modèle acoustique, le modèle de langage et le lexique,
et pour établir, d’autre part, le lien entre ces modèles. Kaldi construit un énorme graphe qui
s’appelle le graphe de décodage HCLG pour accomplir la tâche de la reconnaissance de la parole.
Le graphe HCLG est construit à partir de quatre WFSTs simples représentant chacun un modèle
de base comme le montre le tableau 3.10 [Mohri et al., 2008].

Automate WFST Séquence d’entrée Séquence de sortie
G Le modèle de langage Mots Mots
L Le lexique Phonèmes Mots
C Phonèmes contextuels Phonèmes contextuels Phonèmes
H HMM États du HMM Phonèmes contextuels

Table 3.10 – Les WFSTs utilisés par Kaldi pour la construction du graphe de décodage HCLG.

La meilleure séquence de mots Ŵ est déterminée en maximisant la combinaison de deux
scores : le score du modèle acoustique P (O|W ) et celui du modèle de langage P (W ). Cependant,
ces deux scores sont estimés sur des données d’apprentissage différentes, ce qui conduit à une
échelle de probabilité différente. En effet, le score du modèle de langage est plus grand que celui
calculé par le modèle acoustique. Pour ajuster l’échelle des deux probabilités, le score du modèle
de langage est pondéré comme le montre l’équation 3.2.
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Ŵ = arg max
W

P (O|W )P (W )wML (3.2)

Le poids wML est estimé sur le corpus de validation en le variant entre 10 et 30, dans notre cas,
avec un pas de 1. En plus de ces deux scores, nous avons ajouté un autre celui de la pénalité de
mots pour ne pas pénaliser les courtes phrases. En effet, si deux séquences de mots se prononcent
de la manière, alors le modèle acoustique a tendance à choisir la séquence la plus longue ce qui
est équivalent à choisir de courts mots. Prenons à titre d’exemple les deux séquences de mots �

éªÓ@�

ā’m↪h (suiveur) et ©Ó
	
à@� ā’n m↪ (si avec), le modèle acoustique privilège la deuxième séquence qui

est composée de deux mots. Du point de vu acoustique, elles se prononcent de la même manière,
mais du point de vu linguistique, elles sont deux séquences de mots différentes. La pénalité de
mots Pw est intégrée dans le calcul du score final selon la formule 3.3.

Ŵ = arg max
W

(P (O|W )P (W )wMLP |W |w ) (3.3)

Pour favoriser les mots longs (cela est équivalent à favoriser les séquences de mots les plus
courtes), nous avons varié Pw entre 0 et 1.

3.8 Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations menées pour évaluer
notre système ALASR. Pour chaque composant du système, différentes variantes et/ou différents
aspects sont évalués, à savoir l’architecture du modèle acoustique, les techniques de modélisation
de la prononciation et les aspects relatifs à la modélisation du langage.

Parmi les architectures que nous avons proposées pour la modélisation acoustique, on trouve
les modèles à base de réseau de neurones. Vu que ces modèles sont fortement impactés par les
modèles GMM-HMM, notre démarche expérimentale commence par trouver la meilleure confi-
guration qui assure le meilleur modèle acoustique. Ce dernier sera utilisé comme un modèle de
base pour initialiser l’apprentissage des modèles à base de réseaux de neurones.

3.8.1 Modèles GMM-HMM

Les différents modèles GMM-HMM présentés dans la section 3.4.1 sont évalués en fonction des
aspects relatifs à la modélisation de langage et à la prononciation. Selon les différentes techniques
proposées, nous avons testé une série de configurations comme le montre le tableau 3.11 afin de
trouver le meilleur modèle GMM-HMM.
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Configurations conf1 conf2 conf3 conf4 conf5 conf6 conf7 conf8

Modélisation de
langage

Normalisation données
textuelles Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui

Auto-correction de hamza Z Non Non Non Non Non Non Non Non
Ordre du modèle de langage 4 4 3 2 2 2 2 2
Élagage agressif cutoff cutoff cutoff Non cutoff cutoff cutoff

Modélisation de
la prononciation

Modélisation explicite de
voyelles courtes Non Non Non Non Non Oui Oui Oui

Modélisation explicite de la
gémination Non Non Non Non Non Non Oui Oui

Modélisation explicite de
voyelles longues Non Non Non Non Non Non Non Oui

Nombre de mots dans le
lexique 95k 95k 95k 95k 95k 95k 95k 95k

Nombre total de variantes
de prononciation 95k 95k 95k 95k 95k 475k 484k 485k

Table 3.11 – Différentes configurations pour tester nos approches de modélisation du langage
et de la prononciation.

La première configuration représente le système de base. Les configurations conf2 jusqu’à
conf5 ont pour objectif d’étudier l’impact des aspects relatifs à la modélisation de langage sur
les performances de ALASR, en particulier l’élagage, l’ordre du modèle de langage et le processus
de normalisation de données. Dans les configurations conf6 à conf8, nous étudions l’impact de la
modélisation explicite de voyelles longues, courtes et du Chad-da sur la modélisation acoustique
de la langues arabe standard.

Les résultats de reconnaissance de la partie de validation de nos corpus oraux selon les
différentes configurations sont présentés dans la figure 3.6.

Il est clair que le modèle acoustique triphone3-mmi basé sur le critère MMI est le meilleur
modèle pour toutes les configurations. Rappelons que ce modèle est entraîné pour maximiser
l’information mutuelle entre une observation acoustique O et la séquence de mots Wr qui lui
correspond. Cela permet de maximiser, d’une part, la probabilité de l’hypothèse correcte, et de
diminuer, d’autre part, la probabilité des autres hypothèses qui ne sont pas correctes.

Les modèles de langage d’ordre supérieur 3 et 4-grammes (conf2 et conf3 ) assurent de
meilleurs résultats de reconnaissance par rapport aux modèles d’ordre inférieur 2-grammes (conf4
et conf5 ). Aussi, nous remarquons que l’élagage de type cutoff ne dégrade pas les résultats de
reconnaissance (une différence absolue de 0,1% entre le modèle triphone1 de la conf4 et conf5 )
contrairement à l’élagage agressif stolcke pruning qui entraîne une dégradation importante dans
le WER (une différence absolue de 3% entre le modèle triphone1 de la conf1 et conf2 ). Cela
est justifié par le nombre des n-grammes dans chaque modèle ; le nombre des n-grammes dans le
modèle élagué avec un cutoff représente 5% du modèle initial, contrairement au modèle élagué
avec stolcke pruning où le nombre des n-grammes représente seulement 0,04% du modèle initial.

L’autre remarque importante concerne la modélisation explicite des voyelles lors de la modéli-
sation acoustique (conf6, conf7 et conf8 ). Bien que cette approche augmente le nombre d’entrées
dans le lexique, ce qui rend le processus du décodage plus long, elle améliore considérablement
la sortie du système (l’amélioration absolue du WER varie entre 14,1% et 15.9%). Cela permet
au modèle acoustique de mieux aligner le signal avec les unités acoustiques en augmentant la
précision de la position des voyelles dans le signal. Ainsi, la modélisation explicite de la gémina-
tion et des voyelles longues (conf7 et conf8 ) améliore les performances du système par rapport
au modèle de la conf6.

Il est à noter que le poids du modèle de langage wML et la pénalité de mots Pw (voir l’équation
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Figure 3.6 – Taux d’erreur obtenus sur la partie de validation selon les différentes configurations
proposées.

3.3) ont été optimisés pour chaque modèle triphone séparément. Nous avons trouvé que le meilleur
score WER est celui obtenu en fixant le coefficient de pondération wML du modèle de langage
entre 14 et 17 et la pénalité de mots Pw à 0,5.

Le modèle triphone-mmi étant le meilleur modèle GMM-HMM (le taux d’erreur est des
15,6% avec la conf8 ), est utilisé pour initialiser l’apprentissage des modèles à base de réseaux de
neurones dont les résultats sont présentés dans la section suivante.

3.8.2 Modèle à base des réseaux de neurones

Les modèles à base des réseaux de neurones sont utilisés dans notre cas pour améliorer la
modélisation acoustique de l’arabe standard. Les autres modèles (modèle de langage et de la
prononciation) ne changent pas et ce sont ceux de la conf8. Les résultats de reconnaissance en
termes du WER obtenus avec les deux architectures neuronales décrites dans la section 3.4.2
sont présentés dans le tableau 3.12.
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Architecture Fonction objective WER OOV

Perceptron multicouche
Entropie-croisée 14,0 %

2,3 %MPE 13,5 %
sMBR 13,4 %

TDNN sMBR 11,8 %

Table 3.12 – Taux d’erreur obtenus sur la partie de validation de nos corpus avec les différentes
architectures neuronales.

D’après les résultats du tableau 3.12, une amélioration absolue de 1,7% est obtenue avec le
modèle à base de réseaux de neurones TDNN sachant que l’intervalle de confiance est de ±0.75%.
Ces résultats sont attendus vu que le modèle à base de TDNN capture mieux le contexte des
observations acoustiques. Pour chaque observations Ot à l’instant t, la prédiction du triphone
qui lui correspond est basée sur une fenêtre de contexte [t− 16; t+ 12] contrairement au modèle
à base du perceptron multicouche où la fenêtre de contexte est fixée à [t− 5; t+ 5]. Nous avons,
aussi, trouvé que le meilleur moyen pour estimer les paramètres du modèle est d’utiliser une
fonction objective qui minimise la distance entre les triphones de la séquence de référence Wr et
la prédiction du modèle W (le critère sMBR).

En analysant la sortie du système de reconnaissance basé sur le modèle TDNN et sur les
modèles de la conf8, nous avons trouvé que 33% des substitutions concernent les mots avec le
symbole hamza Z au-dessus/au-dessous de la lettre Alif @. Les mots avec le symbole hamza Z sont

souvent remplacés avec d’autres mots sans hamza Z ; nous donnons dans le tableau 3.13 quelques
exemples de substitution de mots.

Mot Remplacé par Fréquence Traduction en français

A
�	

��




@ ↩yd. ā A

�	
��
@ āyd. ā 12 Aussi

ÉJ



K� @

�Qå� @

�
↩isrā↩iyl ÉJ




K� @

�Qå� @ āsrā↩iyl 19 Israël
	
à



@ ↩n 	

à@ ān 43 Que

Table 3.13 – Quelques exemples de substitution de mots avec le symbole hamza Z.

En corrigeant l’écriture du symbole hamza Z dans la sortie du système de reconnaissance en
utilisant le processus proposé dans la section 3.6, nous obtenons les résultats présentés dans le
tableau 3.14.

Modèle Validation (WER) Test (WER)
TDNN+conf8 11,8 12,7
Correction 11,3 12,5
Rescoring 11,4 12,4
Rescoring+correction 10,6 12

Table 3.14 – Taux d’erreur avant et après la correction de l’écriture de hamza Z au-dessus/au-

dessous de la lettre Alif @.

La ligne rescoring dans le tableau 3.14 signifie que le score du modèle de langage est recalculé
avec un modèle d’ordre supérieur. Cette procédure consiste à remplacer le score du modèle de
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langage 2-grammes dans le graphe de décodage par le score du modèle 4-grammes. Avec cette
approche, nous visons à améliorer la probabilité des séquences de mots ce qui améliore, par
conséquent, la sortie de notre système. Le rescoring et la correction de l’écriture de hamza Z

conduisent à une amélioration absolue de 1,2% sur la partie de validation et de 0,7% sur la partie
du test.

Comparer notre système avec les autres systèmes état de l’art est une tâche complexe, car les
performances d’un système dépendent des conditions dans lesquelles il est évalué. Nous présentons
dans le tableau 3.15 les résultats publiés pour quelques systèmes état de l’art de reconnaissance
automatique de la parole arabe développés dans les cadre du projet Gale.

Système Modèle Taille
vocabulaire

Données
acoustiques

Données
textuelles WER

[Soltau et al., 2014] Sans voyelles 589 k 135 h+1000 h
(non supervisé) 56 M 17,0 %

[Soltau et al., 2014] Avec voyelles 589 k 135 h+1000 h
(non supervisé) 56 M 14,0 %

[Ali et al., 2014] Avec voyelles 526 k 194 h 1,4 M 15,8 %
[Smit et al., 2018] Sans voyelles 900 k 1200 h 1,5 M 13,2 %
[Khurana et Ali, 2016] Sans voyelles 900 k 1200 h 138 M 14,7 %
ALASR
[Menacer et al., 2017b,
Menacer et al., 2017c]

Avec voyelles 95 k 52 h 1 000 M 12,7 %

Table 3.15 – Résultats état de l’art de reconnaissance automatique de la parole arabe.

Les performances des systèmes de reconnaissance automatique de la parole sont étroitement
liées aux ressources utilisées. On peut remarquer que dans la plupart des systèmes, des mil-
liers d’heures sont utilisées pour l’apprentissage du modèle acoustique, tandis que la taille des
ressources textuelles est dans l’ordre de millions de mots. Ainsi, le WER pour les systèmes de
reconnaissance automatique de la parole actuels est dans l’ordre de 15% qui est très comparable
aux 10% du WER pour les systèmes anglais. Cela prouve ainsi que notre système ALASR assure
des résultats comparables à ceux des systèmes de l’état de l’art.

3.9 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre première contribution dans le cadre de la thèse,
il s’agit du développement d’un système de reconnaissance automatique de la parole pour l’arabe
standard que nous avons appelé ALASR. Ce système est basé sur les approches statistiques qui
sont généralement indépendantes de la langue et qui sont tout à fait applicables pour l’arabe
standard. Cependant, la langue arabe présente quelques caractéristiques que nous devons prendre
en considération afin de booster les performances du système de reconnaissance.

Le premier défi que nous avons relevé, dans le cadre de la modélisation acoustique, était l’ab-
sence de l’indication des voyelles dans le texte écrit. L’arabe est une langue riche en consonnes et
pauvre en voyelles. Parmi les 34 phonèmes, seulement 3 sont des voyelles dont chacune possède
une forme longue et courte. L’indication des voyelles est restreinte aux textes religieux, poétiques
et aux ouvrages destinés aux enfants pour faciliter la prononciation des mots. La plupart des
textes disponibles sont écrits les diacritiques (qui servent à indiquer les voyelles courtes). L’ab-
sence de ces dernières rend difficile leur apprentissage par le modèle acoustique car il est difficile
de savoir quelles voyelles sont utilisées, et à quelle position dans le mot. Nous avons montré que la
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modélisation explicite des voyelles est la meilleure approche pour apprendre le modèle acoustique
pour l’arabe standard.
Nous avons, aussi, étudié le phénomène de la gémination dans le cadre de la modélisation acous-
tique. La gémination, ou chad-da en arabe, consiste en un redoublement de consonne. Dans le cas
où un locuteur parle lentement, les consonnes géminées possèdent une durée accrue perceptible
à l’oreille. Nous avons trouvé que la modélisation explicite de chad-da dans le lexique de pronon-
ciations améliore le modèle acoustique. Le même travail a été réalisé pour les voyelles longues et
nous avons trouvé que leur modélisation assure de meilleurs résultats.

Bien que l’arabe standard soit soumis à des règles linguistiques bien définies, il arrive des
cas où l’écriture de certains mots est simplifiée en remplaçant une lettre par une autre ou en
omettant le symbole hamza Z au-dessus/au-dessous de la lettre Alif @. Cela a un impact direct
sur le modèle de langage. Nous avons proposé une phase de normalisation de données textuelles
pour harmoniser l’orthographe de nos corpus. Elle consiste à corriger les erreurs d’orthographe
ainsi que les variations d’écriture se rapportant au hamza Z .

La présence de plusieurs variantes parlées de la langue arabe est un autre défi que nous
devons surmonter. L’arabe standard n’étant pas la langue maternelle des arabes, son utilisation
est souvent restreinte à l’enseignement dans les écoles, les livres, les journaux, les magazines
et les médias officiels. En l’occurrence, les arabes utilisent le dialecte dans leurs conversations
quotidiennes. Le dialecte est une forme informelle, intermédiaire entre la langue standard et le
patois et chaque région du monde arabe a sa propre variante. Dans le chapitre suivant, nous
présentons notre travail pour adapter le système ALASR pour une variante du dialecte : le
dialecte algérien.
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Chapitre 4

L’adaptation d’ALASR pour le dialecte
Algérien
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Comme on l’a vu dans le chapitre précédent, l’arabe standard moderne n’est pas la langue
maternelle dans le monde arabe. On utilise plutôt dans les conversations quotidiennes une autre
variante de langue connue sous le nom de dialecte.

Ces dernières années et avec l’émergence des sites communautaires, les chercheurs travaillant
sur le traitement automatique des langues s’intéressent de plus en plus au traitement automatique
des dialectes arabes puisque c’est la forme la plus utilisée dans les réseaux sociaux et les émissions
télévisées.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’adaptation de notre système ALASR au dialecte
algérien. Ce dernier est l’un des dialectes maghrébins qui se caractérisent par leur difficulté
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à être traités par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Du point de vue
linguistique, cette difficulté est principalement due au vocabulaire du dialecte algérien qui est
très évolutif et influencé par d’autres langues, notamment par la langue française. Du point de
vue computationnel, le manque de ressources nécessaires pour apprendre les différents modèles
est le problème majeur qui rend difficile la modélisation du dialecte algérien. Notre approche
pour remédier à ce problème consiste à tirer profit de données provenant d’autres langues qui
ont un impact sur le dialecte algérien [Menacer et al., 2017c]. Nous présentons, dans ce chapitre,
nos approches pour intégrer et utiliser ces données dans la modélisation linguistique et acoustique
du dialecte algérien.

4.1 Le dialecte algérien

Il existe deux langues officielles en Algérie, à savoir l’arabe standard moderne et le tamazight.
Bien que l’arabe standard soit compréhensible par la majorité de la population algérienne parce
qu’elle est enseignée dans les écoles, elle n’est pas la langue maternelle dans ce pays. On utilise
principalement le tamazight et le dialecte dans les conversations quotidiennes. En outre, le fran-
çais, bien qu’il n’ait pas de statut officiel, est largement utilisé par l’administration, la culture,
les médias et l’éducation (dès l’école primaire). Pendant très longtemps, l’utilisation du dialecte
était restreinte aux discussions informelles dans les familles, voisins et amis. Ces dernières années,
avec l’émergence des réseaux sociaux et la libéralisation de l’audiovisuel en Algérie, désormais
on utilise le dialecte dans les médias et plus particulièrement dans les réseaux sociaux.
Géographiquement, l’Algérie est connue pour sa grande superficie d’où la diversité des dialectes
selon les régions ; on cite alors le dialecte qu’on a sélectionné pour nos travaux : le dialecte algérois
reconnu pour être le dialecte de la régions du centre.

À l’instar des autres dialectes arabes, les mots empruntés d’autres langues tiennent une place
importante dans le vocabulaire du dialecte algérien. Parmi les langues qui influencent le dialecte
algérien on trouve le français, le berbère, le turque, l’espagnole et l’italien. Les emprunts de la la
langue française sont majoritaires par rapport aux emprunts d’autres langues. Cela est justifié
par les termes assez anciens empruntés durant la période de la colonisation française (1830-1962),
et ceux plus modernes qui ne cessent d’être introduits dans le dialecte algérien [Guella, 2011].
Des exemples de quelques emprunts lexicaux sont présentés dans le tableau 4.1.

Emprunts Origine Traduction en arabe Traduction en français
	
àðQº

�	
¯ fakrwn berbère �

èA
�	
®jÊ� slh. fāh tortue

ú


m
.
�'


A
�
ª� s↪̄ayǧy turque ú




�
GA

�
«A

�
� sā↪̄aty horloger

�
éK
P

	Q�
Ó myzryh espagnol �



ñ
�
K. bu↩s misère

�
é
	
KP 	P

�
A
�
¿ kaāzirnh français �

é
	
Jº

�
K t
¯
knh caserne

Table 4.1 – Exemples d’emprunts lexicaux dans le dialecte algérien.

Ces mots ont été facilement et naturellement incorporés dans le dialecte algérien en respectant
la structure morphologique de la langue arabe standard. Ce qui a conduit à l’altération de
ces mots au niveau lexical et phonologique. Pour les mots d’origine arabe qui constituent la
majorité des mots du dialecte algérien, c’est surtout leur prononciation qui est altérée. Toutes
ces caractéristiques font que le dialecte algérien figure parmi les dialectes les plus difficiles à
modéliser pour les systèmes de reconnaissance de la parole.
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4.2 Défis pour les systèmes de reconnaissance automatique de la
parole pour le dialecte

Développer un système de reconnaissance automatique de la parole pour n’importe quelle
langue nécessite une grande quantité de données acoustiques et textuelles. Malheureusement ces
données sont peu disponibles pour le dialecte algérien, ce qui permet de le classer dans les langues
peu dotées en ressources.

Le traitement automatique des langues peu dotées en ressources est loin d’être facile, du fait
qu’il nécessite des techniques plus sophistiquées qui vont bien au-delà de l’application des recettes
habituellement utilisés pour la modélisation des langues bien dotées en ressources. Avant de
présenter les techniques d’apprentissage utilisées pour développer un système de reconnaissance
automatique de la parole pour le dialecte, nous discutons, dans les sections suivantes, les aspects
acoustiques et linguistiques qui caractérisent le dialecte algérien et que nous devons prendre en
considération avant d’adapter dans notre système ALASR au dialecte algérien.

4.2.1 Aspects acoustiques

Dans le dialecte algérien, les mots empruntés utilisent des sons qui n’existent pas en arabe
standard et qui sont souvent utilisés en français. Le système phonétique du dialecte est composé,
en plus des 28 consones et des 6 voyelles de l’arabe standard, de 4 consonnes et de 9 voyelles
qu’on peut les trouver dans la langue française (voir tableau 4.2).

Phonèmes Exemple Prononciation Traduction en français
/E/ PA

��
J�A

�
Ó māstār /m a s t E r/ master

/e/ ú


æ
�
�PA

�
Ó māršy /m a r S e/ marché

/g/ h. A

�
�
¯A

�
K. bāvāǧ /b a g a Z/ bagage

/p/ ÉK. A
��
KPñK� pwrtābl /p u r t a b l/ portable

/v/ P@
�

ñ
	
¯ñK� pwfwār /p u v w a r/ pouvoir

/y/ ú



�
æK
Pñº� skwryty /s e k y r i t e/ sécurité

/a∼/ 	
àñÓPñ� swrmwn /s y r m a∼/ sûrement

/2/ /9/ /@/ PñÓñ
�

� šwmwr /S u m 2 r/ chômeur

/E/ @
�	PñºË lkwzā /l k u z E/ le cousin

/o∼/ Q�
�
	
Kñ» kwntr /k o∼ n t r/ contre

/Z/ �
I��
k. ǧyst /Z y s t/ juste

Table 4.2 – Phonèmes français utilisés en dialecte algérien avec un exemple de mot dialectal
pour chaque phonème.

Comme on l’a mentionné dans la section précédente, la prononciation des mots dialectaux,
que ce soit des mots empruntés ou des mots arabes, peut être la même que celle de la langue
originale ou elle peut être altérée. C’est pourquoi, on peut classer ces mots en deux catégories
selon leur prononciation par rapport à la langue originale. Dans le tableau 4.3, nous donnons
quelques exemples de mots dialectaux où la prononciation est la même que la langue originale
(les deux premières lignes) et des mots où la prononciation est altérée (les deux dernières lignes).
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Mot dialectal Traduction Prononciation (dialecte) Prononciation (langue originale)

ú


¾J


�
K tyky Ticket /t i k e/ /t i k e/

�A
�	
JË @ ālnās Les gens / ? a l n n a s/ / ? a l n n a s/

ñ£A

�
�
¯ vāt.w Gâteau /g a t‘ u/ /g a t o/

�
I�
K. byt Maison /b i t/ /b a y t/

Table 4.3 – Exemples de quelques mots en français utilisés dans le dialecte algérien.

Le problème qui se pose concerne la modélisation acoustique des phonèmes du dialecte algé-
rien sachant qu’il n’existe aucun corpus oral transcrit de dialecte pour permettre l’apprentissage
direct par des recettes standard ; et comment tirer profit du fait que l’on retrouve les phonèmes
du dialecte algérien soit dans la parole arabe, soit dans la parole française.

4.2.2 Aspects linguistiques

Bien que le dialecte algérien ait une morphologie moins complexe que l’arabe standard, il
présente des défis plus exigeants que nous devons surmonter. En effet, le dialecte algérien est
principalement parlé, il n’existe pas de normes ni de règles pour l’écrire. Ces dernières années,
avec l’apparition des réseau sociaux, les algériens ont tendance à écrire les mots dialectaux
tel qu’ils sont prononcés sans accorder la moindre attention aux règles linguistiques de l’arabe
standard puisqu’il n’existe pas de règles pour le dialecte. De ce fait, il arrive des cas où un mot
peut avoir plusieurs formes d’écriture. Citons à titre d’exemple le mot �

��
ËA
�
K. C

�
ª

�
Ó ma↪lābālyš (je

ne sais pas) qui peut être écrit �
��
ËA

�
K. C

�
«A

�
Ó mā↪lābālyš �

��
ËA
�
K. C

�
ªÓ m↪lābālyš �

��
ÊJ. Ê«A
�
Ó mā↪lblyš

�
�ËA

�
K. C

�
«A

�
Ó mā↪lābālš ainsi que d’autre formes dépendantes de la personne qui écrit (son accent, sa

localisation géographique, son niveau intellectuel, etc.). Ce phénomène est considéré normal en
dialecte, bien qu’il soit considéré comme une erreur lexicale dans l’arabe standard.

Le dialecte algérien étant riche de mots empruntés d’autres langues, essentiellement celles
basées sur le script latin, l’alphabet latin vient remplacer l’alphabet arabe dans les messages
pour faciliter la compréhension et l’écriture de ces derniers. Avec l’utilisation du script latin,
certains mots arabes deviennent difficile à cause de la présence de consonnes non existantes en
latin ; les internautes ont trouvé une alternative pour ce problème en combinant plusieurs lettres
de l’alphabet latin ou bien en changeant certaines combinaisons en chiffres. Parmi les caractères
remplacés par des chiffres on cite : h remplacé par 7, ¨ par 3,   par 6 et �

� par 9. Ainsi, le mot
�

��
ËA
�
K. C

�
ª

�
Ó ma↪lābālyš s’écrit en script latin ma3labalich.

4.3 Données utilisées

Le principal défi auquel nous sommes confrontés est le manque des données textuelles et orales
pour le dialecte algérien. Le moyen le plus simple pour collecter les données textuelles est d’ex-
ploiter le contenu des sites communautaires. Cependant, les corpus oraux avec leur transcription
sont plus difficiles à collecter pour le dialecte.
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4.3.1 Données textuelles

Le dialecte algérien est principalement parlé, et n’a aucune règle d’écriture convention-
nelle. Une façon pour collecter les données textuelles est de les récupérer à partir des ré-
seaux sociaux. Deux corpus contenant du dialecte algérien ont été récemment constitués : le
corpus PADIC [Meftouh et al., 2015, Meftouh et al., 2018] et CALYOU [Abidi et Smaïli, 2017,
Abidi et al., 2017].

PADIC est une collection de 6 400 phrases en arabe standard avec leurs traductions dans
plusieurs dialectes arabes (le dialecte algérois l’objet de notre travail, un dialecte du
nord-est algérien, un tunisien, un marocain, un palestinien et un syrien). Ce corpus a été
développé manuellement en traduisant des phrases de conversations en dialecte algérois
vers l’arabe standard et vers les autres dialectes.

CALYOU est un corpus de taille plus importante que le précédent, contenant des com-
mentaires de vidéos algériennes sur YouTube. Ces commentaires ont été collectées en se
basant sur une liste de mots-clés correspondant à des évènements ou à des personnalités
connus principalement par les algériens. Le corpus résultant contient plus d’un million de
commentaires.

Des statistiques sur les deux corpus sont données dans le tableau 4.4

Corpus Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de Mots uniques
PADIC 6,4 k 25 k 6,6 k
CALYOU 1 200 k 18 300 k 520 k

Table 4.4 – Statistiques sur les corpus textuels dialectaux.

4.3.2 Donnée orales

À notre connaissances, il n’existe pas de corpus oraux pour le dialecte algérien. Pour cette
raison, nous avons décidé d’en construire un. Pour ce faire, notre approche consiste à sélectionner
un certain nombre de phrases à partir de corpus textuels et de les enregistrer par des locuteurs
natifs. Vu que cette tâche est coûteuse en temps, le corpus construit est de petite taille, il sera
utilisé pour adapter les modèles déjà appris dans le système ALASR.

La procédure de construction du corpus est la suivante : nous avons sélectionné 4,6k phrases
à partir de PADIC et CALYOU. Le nombre de mots dans les phrases sélectionnées varie entre 3
et 20 mots. Nous avons demandé à 7 locuteurs natifs de lire les phrases pour les enregistrer avec
un microphone professionnel unidirectionnel dans une pièce silencieuse. Parmi les sept locuteurs,
deux sont des femmes et leur âge varie entre 26 et 52 ans. Le corpus résultant, nommé ADIC pour
Algerian DIalect Corpus, contient 6 heures de parole réparties en trois sous ensembles comme le
montre le tableau 4.5. Il est à noter que les locuteurs de l’ensemble de test n’ont pas participé à
l’enregistrement de l’ensemble d’apprentissage et de validation.

Partie Durée Nombre de locuteurs
Femme Homme Total

Apprentissage 240 min 1 3 4Validation 40 min 1 1
Test 75 min 1 2 3

Table 4.5 – Statistiques sur le corpus oral ADIC.
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4.4 Modélisation acoustique

Le modèle à base de réseaux de neurones TDNN étant le modèle le plus performant pour
l’arabe standard, nous l’avons utilisé pour la modélisation acoustique du dialecte. L’apprentis-
sage de tels modèles nécessite une grande quantité de données acoustiques, quantité qui n’est pas
disponible pour le dialecte. Pour remédier à ce problème et en partant de l’idée que l’ensemble
des phonèmes du dialecte algérien fait parti de de l’ensemble des phonèmes de l’arabe standard et
celui du français, nous avons décidé de tirer profit des données acoustiques de ces deux langues.
Cette idée est inspirée du fait que le cerveau humain peut exploiter des connaissances déjà ac-
quises afin de perfectionner l’apprentissage de nouvelles connaissances. Pour projeter ce principe
de fonctionnement sur les réseaux de neurones, nous transférons les connaissances apprises par
le modèle acoustique du système ALASR au modèle acoustique du dialecte algérien. Pour ce
faire, nous proposons trois approches différentes selon la manière dont les données acoustiques
de l’arabe standard et du français sont intégrées dans le processus d’apprentissage du modèle
acoustique du dialecte algérien. Ces approches sont : l’apprentissage multilingue, l’apprentissage
multitâche et le transfert de connaissances (voir figure 4.1).
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Apprentissage multilingue Apprentissage multitâche Apprentissage par transfert de connaissances

Figure 4.1 – Techniques d’apprentissage proposées pour le modèle acoustique.

4.4.1 Apprentissage multilingue

L’apprentissage multilingue consiste à apprendre un seul modèle acoustique à partir d’un
mélange de données de plusieurs langues : le dialecte algérien, l’arabe standard et le français 12.
Le modèle acoustique final modélise, en plus des phonèmes du dialecte, 34 phonèmes de l’arabe
standard et 13 phonèmes du français, les phonèmes des deux autres langues : l’arabe standard et
le français. Concrètement, toutes les couches du réseau de neurones y compris celle de sortie (qui
prédit la probabilité d’associer chaque trame acoustique à une unité acoustique) sont partagées
entre les trois langues. Le problème qui se pose à ce niveau est le choix des unités acoustiques

12. Les données de l’arabe standard sont celles utilisées dans le système ALASR. Les donnée du français ont été
extraites à partir du corpus ESTER [Galliano et al., 2009], et les données dialectales font partie de notre corpus
ADIC.
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qui vont être prédites par la couche de sortie sachant que la langue arabe et la langue française
partagent quelques sons entre elles (voir tableau 4.6). Les phonèmes en gras dans le tableau 4.6
sont les phonèmes en commun entre l’arabe standard et le français, il existe au total 14 consones
et 3 voyelles communs aux deux langues. Les phonèmes en bleu sont ceux utilisés dans le dialecte
algérien. Et les phonèmes en noir sont ceux de la langue française qui ne sont pas utilisés en
dialecte algérien.

Consones arabes / ?/ / ?’/ /d’/ /D/ /D’/ /h/ /q/ /r/ /s’/ /t’/ /T/ /x/ /X/ /Z/
/b/ /d/ /f/ /j/ /k/ /l/ /m/ /n/ /s/ /S/ /t/ /w/ /z/ /G/

Consones françaises /b/ /d/ /f/ /j/ /k/ /l/ /m/ /n/ /s/ /S/ /t/ /w/ /z/ /R/
/p/ /g/ /v/ /Z/ /J/ /N/ /H/

Voyelles arabes /a/ /u/ /i/ /a :/ /u :/ /i :/

Voyelles françaises /a/ /u/ /i/
/e/ /E/ /a∼/ /y/ /2/ /9/ /@/ /o∼/ /o/ /e∼/ /9∼/

Table 4.6 – Système phonétique des trois langues : le dialecte algérien, l’arabe standard et le
français. Phonèmes en bleu : phonèmes du dialecte ; phonèmes en gras : phonèmes en commun
entre l’arabe standard et le français ; phonèmes en noir : phonèmes exclusivement français.

Nous proposons deux approches pour produire la liste des unités acoustiques à apprendre par
le modèle acoustique :

Union des phonèmes : Dans cette configuration, nous prenons l’union des listes de pho-
nèmes de l’arabe standard et du français. Le nombre d’unités acoustique à apprendre dans
ce cas est de 65 phonèmes (34 phonèmes arabes et 31 phonèmes français). On peut re-
marquer que le nombre de phonèmes français dans le tableau 4.6 est de 35 phonèmes mais
nous n’avons gardé seulement que 31 phonèmes. En effet, nous avons décidé de regrouper
les phonèmes qui ont des prononciations similaires et de les modéliser par une seule unité
acoustique, il s’agit de : /e/ /E/ comme dans ses et seize, /a∼/ /o∼/ comme dans vent
et bon et /2/ /9/ /@/ comme dans deux, neuf et justement. Ce choix est justifié par le
fait que les algériens ne font pas la différence entre la prononciation de ces voyelles.

Phonèmes en commun : Dans cette configuration, nous gardons qu’une seule instance
pour les phonèmes communs à arabe standard et au français. La liste des unités acous-
tiques à apprendre dans ce cas correspond à 48 phonèmes (17 phonèmes sont communs
entre les deux langues).

En intégrant des données de parole de l’arabe standard et du français dans le processus d’ap-
prentissage du modèle acoustique pour le dialecte algérien, on risque de donner plus d’importance
à ces deux langues qu’au dialecte. Pour cette raison, nous avons analysé l’impact de la quantité de
données acoustiques de chaque langue utilisée dans le processus d’apprentissage. Pour ce faire, le
corpus oral du dialecte est étendu en ajoutant progressivement 4 heures de chaque langue jusqu’à
arriver à 44 heures d’arabe standard et 40 heures de français. La quantité optimale de données
acoustiques de chaque langue est déterminée en minimisant le taux d’erreur mots sur l’ensemble
de validation d’ADIC. Les paramètres du réseau de neurones sont estimés de la même manière
que le modèle acoustique du système ALASR, c’est-à-dire avec l’algorithme de la descente de
gradient stochastique sur des mini-batch de 128 et un learning rate de 0,0002.

4.4.2 Apprentissage multitâche

L’apprentissage multitâche est le fait d’entraîner le réseau de neurones sur plusieurs tâches
en même temps. Cela permet au modèle acoustique d’apprendre les similarités entre différentes
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langues, ce qui va lui permettre d’apprendre une langue particulière (ou les trois en même temps)
d’une manière plus performante. Dans notre cas, trois tâches de reconnaissance de la parole sont
apprises par un seul modèle, à savoir la reconnaissance du dialecte, de l’arabe standard et du
français. La différence entre cette approche et l’apprentissage multilingue est que les unités
acoustiques de chaque langue sont modélisées séparément, il n’y aucun partage au niveau de la
dernière couche de prédiction. Seulement les couches cachées sont partagées entre les trois langues.
L’autre différence réside dans la manière dont les paramètres sont estimés ; dans l’apprentissage
multilingue, les paramètres sont estimés sur un mélange de données orales sans aucune distinction
entre les trois langues. Dans l’apprentissage multitâche, les paramètres sont estimés selon deux
approches :

Poids de pondération : Notre objectif est d’apprendre un modèle acoustique pour le dia-
lecte algérien. Cela signifie que la tâche de reconnaître le dialecte algérien est plus im-
portante que les deux autres tâches, à savoir la reconnaissance de l’arabe standard et
du français. Cette approche est basée sur le travail de [Sahraeian et Compernolle, 2016].
L’idée est d’apprendre trois modèles en parallèle, un pour chaque langue. Les paramètres
de chaque modèle sont ceux des couches cachées W (l)

cachees et ceux de la couche de sortie
W

(l)
sortie. Les paramètres des couches cachées de chaque modèle sont utilisés pour ajuster

les paramètres des couches cachées du modèle final Wcachees après avoir entraîné les trois
modèles sur un certain mini-batch (400k trames). L’ajustement de ces paramètres est fait
selon la formule 4.1.

Wcachees =

3∑
l=1

plW
(l)
cachees (4.1)

avec pl est le poids associé à chaque langue l de sorte que
∑3

l=1 pl = 1. Ces poids sont
utilisés pour donner plus d’importance à une tâche par rapport aux autres. Les paramètres
des couches cachées résultant sont redistribués comme point de départ pour la prochaine
itération d’apprentissage.

Mini-batch : Dans cette approche, toutes les tâches ont le même poids. L’estimation des
paramètres des couches cachées du modèle final est réalisée sur des mini-batchs contenant
un mélange de 1000 trames de chaque langue.

4.4.3 Transfert de connaissances

Les couches cachées du réseau de neurones encapsulent des informations plus complexes sur
les caractéristiques de l’entrée, tandis que la couche de sortie est une couche spécifique à la
tâche à apprendre. Elle prédit la sortie finale à partir les informations capturées par les couches
cachées. Ces informations peuvent être réutilisées pour apprendre une nouvelle tâche, c’est l’idée
de l’apprentissage basé sur le transfert de connaissances. Dans le cas où une petite quantité de
données est disponible, on peut apprendre le réseau de neurones sur une tâche avec une grande
quantité de données et adapter le modèle obtenu pour une nouvelle tâche où peu de données
d’apprentissage sont disponibles.

En pratique, cette idée revient à apprendre un modèle acoustique sur les données de l’arabe
standard et/ou du français, à supprimer la dernière couche de sortie et à garder seulement les n
premières couches cachées du modèle obtenu. Une nouvelle couche spécifique au dialecte algérien
est ajoutée au-dessus des couches cachées du modèle initial. Cette couche prédit la probabilité
d’associer chaque trame à une unité acoustique du dialecte.
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Les paramètres du modèle adapté sont estimés sur les données acoustiques du dialecte algé-
rien. Vu que les paramètres des couches cachées ont été déjà estimés sur les données de l’arabe
standard et/ou du français, nous avons utilisé un learning rate de faible valeur (0,00002) pour
les ajuster. Pour estimer les paramètres de la dernière couche spécifique au dialecte, nous avons
utilisé un autre learning rate plus grand (0,0002). Nous avons opté pour cette approche pour ne
pas trop modifier les paramètres des couches cachées en les ajustant sur les données dialectales.

4.5 Modélisation du langage

L’expression des personnes en dialecte algérien sur les réseaux sociaux est libre, ce qui conduit
à des textes avec plusieurs possibilités d’écriture. Ajoutons à cela le fait que le dialecte n’obéit
à aucune règle linguistique. Tous ces facteurs rendent difficile le développement d’une méthode
permettant d’identifier les variantes d’écriture et de les normaliser par la suite.

4.5.1 Normalisation des données

Notre approche pour harmoniser l’orthographe des mots en dialecte consiste à trouver les
variantes d’écriture de chaque mot dans nos corpus textuels et de remplacer ces formes par la
forme la plus fréquente. Cette idée est surtout appliquée pour normaliser le corpus CALYOU car
c’est un corpus collecté à partir de YouTube. Le corpus PADIC a été construit manuellement
en fixant un certain nombre de règles d’écriture pour les mots dialectaux. Le système d’écriture
dans PADIC est basé sur les lettres arabes complétées par les trois caractères (H� /p/,

	
¬/v/,

�
¬/g/) pour les sons non arabes. En outre, si un mot en dialecte existe en arabe standard alors
il est écrit tel quel sinon il est écrit comme il est prononcé.

Pour mettre en place notre approche de normalisation de l’orthographe des mots dans le
corpus CALYOU, nous avons commencé par garder seulement les commentaires de CALYOU
écrits en script arabe. Tous les commentaires où au moins un mot est écrit en script latin sont
supprimés. Cela réduit le nombre de commentaires de 1,2M à 612k. Par la suite, la normalisation
de l’écriture des mots dialectaux est faite en se basant sur le lexique de [Abidi et Smaïli, 2018].
Ce lexique contient une liste de mots dialectaux qui sont écrits avec les deux scripts arabe et
latin. Pour chaque mot, on trouve la liste de ces possibilités d’écriture dans un script différent
du script initial. Un exemple de quelques entrées de ce lexique est donné dans le tableau 4.7.

Entrée Écritures possibles
A
�
K
ñ

	
k khuya, khoya, 5oya, 5ouya, khouya, khoyà, khuya

mister Q�
��Ó, Q�

���
Ó

Table 4.7 – Exemples de quelques entrées du lexique proposé par [Abidi et Smaïli, 2018]

En gardant seulement les entrées en script arabe avec leurs possibilités d’écriture et en éli-
minant les mots en script latin, nous avons pu extraire une liste de 200 entrées. Chaque entrée
de cette liste est un groupe de mots représentant les possibilités d’écriture d’un mot. Chaque
groupe est remplacé, par la suite, par la forme la plus fréquente dans le corpus CALYOU. Nous
donnons dans le tableau 4.8 quelques exemples de notre liste extraite à partir du lexique de
[Abidi et Smaïli, 2018].

Avec cette approche, on réduit la taille du vocabulaire en minimisant la diversité et les
variantes d’écriture des mots. Ce qui améliore, par conséquent, les probabilités des séquences de
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Groupe de mots Forme plus fréquente Traduction
ÕÎ

	
¯ Õæ



Ê
	
¯ ÕÎJ




	
¯ ÕÎJ




	
¯ Film

	á�

�
®

	
¯A

�	
JÓ

	á�

�
®

	
®

	
JÓ

	á�

�
®

	
¯A

�	
JÓ Hypocrites

@
�
ðA

�	
g

�
èðA

�	
g ø

�
ðA

�	
g @

�
ñ

	
k

�
èñ

	
k

�
èð@

�
A

�	
g

�
èðA

�	
g Frères

Table 4.8 – Exemples de groupes de mots ayant plusieurs formes d’écriture dans le dialecte
algérien.

mots estimées par le modèle de langage.

4.5.2 Apprentissage

L’apprentissage du modèle de langage n’est pas restreint aux données du dialectes algérien.
De manière similaire à ce qui a été fait pour le modèle acoustique, nous tirons profit des données
disponibles dans d’autres langues, à savoir l’arabe standard. Pour ce faire, nous interpolons
linéairement quatre modèles de langage :

— Deux modèles de langage entraînés respectivement sur PADIC et CALYOU (données
dialectales).

— Deux autres entraînés respectivement sur la version arabe de Gigaword et sur la trans-
cription des données d’apprentissage de l’arabe standard.

Les coefficients d’interpolation sont estimés sur un corpus de validation composé d’un mélange
de données dialectales et d’arabe standard. Les coefficients obtenus sont les suivants : 0,48 pour
CALYOU, 0,22 pour Gigaword, 0,11 pour PADIC et 0,19 pour la transcription des données
d’apprentissage de l’arabe standard.

L’ordre du modèle final est 2-grammes, et un élagage de type cutoff a été appliqué pour
garder seulement les n-grammes avec une probabilité supérieure ou égale à 10−9. Le nombre des
n-grammes avant et après l’élagage est présenté dans le tableau 4.9

n-gramme Sans élagage Cutoff
1-gramme 125k
2-grammes 71 825k 12 830k

Table 4.9 – Nombre des n-grammes avant/après l’élagage dans le modèle de langage final.

4.6 Modélisation de la prononciation

Nous avons trouvé, lors du développement du système ALASR, que la modélisation explicite
des voyelles dans les variantes de prononciations des mots assurait de meilleurs résultats. Nous
avons décidé de procéder de la même manière pour le dialecte algérien. Deux problèmes se posent
alors :

— Comment restituer les voyelles dans le texte du dialecte ?
— Et comment générer la prononciation à partir du texte voyellé ?
Pour répondre à ces deux questions, nous avons adapté pour nos besoins une approche G2P

(Graphem-to-Phonem) proposée par [Harrat et al., 2014]. Cette approche est basée sur deux
processus :

— Le restitution des voyelles dans le texte écrit. Ce problème est vu comme un problème de
traduction automatique où la langue source est un ensemble de phrases non voyellées et
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la langue cible est un ensemble de phrases avec voyelles. Un système de traduction auto-
matique statistique a été entraîné sur un corpus parallèle de phrases en dialecte algérien
non diacritisées et diacritisées. Comme ce corpus parallèle a été construit manuellement
et que la tâche de voyellisation est coûteuse en temps, ce corpus contient seulement 4k
phrases. La précision obtenue avec cette approche est de 98% au niveau de caractères et
de 96% au niveau de mots.

— Une fois les diacritiques restituées, des règles sont utilisées pour produire la prononciation
de mots dialectaux. En plus des règles proposées dans [Harrat et al., 2014], nous avons dû
ajouter des règles pour traiter quelques cas particuliers. En effet, dans le cas où le système
de traduction échoue à diacritiser un mot, alors nous avons ajouté quelques exceptions
pour générer la prononciation à partir du mot non-diacritisé. Ces cas sont listés dans le
tableau 4.10. La première entrée du tableau 4.10 signifie que le phonème /j/ est remplacé
par un /i/ s’il est entre deux consonnes.

Condition d’application Remplacer par Exemple Traduction
(C) j (C) (C) i (C) A

�	
JÊJ
�. J
m.

�
�
' /t Z i b i l n a/ tu nous ramènes

(C) ? (C) (C) a: (C) ø



ðA
�	
K /n a: w i: / il a l’intention

(C) w (C) (C) u (C) P
�

ñ
	
¯ñK� /p u v w a r/ pouvoir

(C)( ?|w|j)$ (C) (a|u|i)$ ú


æ
.
m�

�
' /t X b i/ tu aimes

Table 4.10 – Règles ajoutés dans notre modélisation des prononciations. C désigne une consonne
et $ désigne une fin de mot.

Le lexique du dialecte algérien est composé de l’union du lexique du système ALASR (95k
mots et 485K prononciations), avec tous les mots du corpus PADIC (6,6k mots) et les 50k mots
les plus fréquents du corpus CALYOU. Après avoir supprimé les entrées en double, le lexique
final contient 125k mots et 538k variantes de prononciation.

4.7 Résultats et discussion

Pour montrer la différence entre l’arabe standard et le dialecte algérien au niveau linguistique
et acoustique, nous avons mesuré les performances de reconnaissance de la parole sur la partie
test du corpus ADIC (dialecte algérien) avec le système ALASR (appris sur de l’arabe standard).
Les résultats en termes du taux d’erreur de mots sont présentés dans le tableau 4.11.

Système WERDNN WERTDNN OOV
ALASR 78,5% 76,4% 33,6%

Table 4.11 – Taux d’erreur mot (WER) et la proportion de mots hors vocabulaire (OOV)
mesurés sur la partie test du corpus ADIC avec le système de reconnaissance ALASR développé
pour l’arabe standard.

Bien que le système ALASR fonctionne bien sur l’arabe standard, il s’effondre complètement
lorsqu’il est appliqué sur le corpus dialectal. Le taux élevé de mots hors vocabulaire, Out Of
Vocabulary (OOV), montre à quel point l’arabe standard et le dialecte algérien sont différents.
Cela confirme qu’il est impossible de reconnaître directement le dialecte algérien avec un système
de reconnaissance automatique de la parole développé pour l’arabe standard.

85



Chapitre 4. L’adaptation d’ALASR pour le dialecte Algérien

Nous avons ensuite évalué les différentes approches proposées. Dans un premier temps, un
système de base a été développé où tous les modèles ont été entraînés sur les données dialectales
seulement. Par la suite, nous avons intégré les données d’autres langues influençant le dialecte
(l’arabe standard et le français) dans le processus d’apprentissage. Les différentes configurations
sont présentées dans le tableau 4.12 ; pour chaque configuration on indique les données utilisées
pour apprendre chaque modèle.

Configurations conf1 conf2 conf3
Modèle de langage Dialecte Dialecte+Ar Dialecte+Ar
Lexique Dialecte Dialecte+Ar Dialecte+Ar
Modèle acoustique Dialecte Dialecte Dialecte+autres langues

Table 4.12 – Configurations étudiées pour la mise en oeuvre du système de reconnaissance
automatique de la parole pour le dialecte algérien.

L’objectif de la configuration conf2 est d’étudier l’impact des données de l’arabe standard
sur la modélisation linguistique du dialecte. Pour la configuration conf3, on étudie l’apport des
données d’autres langues sur la modélisation acoustique du dialecte.

Les résultats de reconnaissance du dialecte selon les deux premières configurations sont rap-
portés dans le tableau 4.13. Pour la conf3, nous détaillons les résultats obtenus en fonction des
techniques apprentissage proposées (voir la section 4.4).

Configuration Données d’apprentissage WER OOVLinguistiques Acoustiques
Système ALASR Ar Ar 76,4% 33,6%
Conf1 Dialecte Dialecte 42,6% 7,9%
Conf2 Dialecte+Ar Dialecte 39,7% 6,8%

Table 4.13 – Taux d’erreur mot obtenus sur la partie test du corpus ADIC avant et après
l’intégration des données de l’arabe standard dans le lexique et dans le processus d’apprentissage
du modèle de langage (données d’apprentissage linguistiques).

On peut remarquer à partir des résultats du tableau 4.13 que l’utilisation des données de
l’arabe standard réduit le taux d’erreur mot de 2,9% (en absolu). Cela s’explique, d’une part,
par la diminution du taux de mots hors vocabulaire suite à l’intégration de mots de l’arabe
standard dans le lexique, et d’autre part, par l’augmentation de la quantité de données textuelles
utilisées pour l’apprentissage du modèle de langage.

4.7.1 Apprentissage multilingue

Cette approche vise à tirer profit des données acoustiques d’autres langues pour améliorer
la reconnaissance du dialecte algérien en apprenant le réseau de neurones sur un mélange de
données du dialecte, de l’arabe standard et du français.

Pour estimer la quantité optimale de données acoustiques de chaque langue à utiliser lors de
l’apprentissage, en complément des données du dialecte algérien, nous présentons dans la figure
4.2 l’évolution du taux d’erreur mot sur la partie validation du corpus ADIC en ajoutant à chaque
étape 4 heures de données de l’arabe standard et du française. Le chiffre au-dessus de chaque
courbe représente la quantité de données de l’arabe standard (en heures). Les courbes en bleu
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et en noir représentent respectivement l’évolution du taux d’erreur mot lors de l’utilisation de
l’union de phonèmes et lors de l’utilisation de phonèmes communs (voir la section 4.4).
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Figure 4.2 – Évolution des taux d’erreur mot (WER) sur la partie de validation du corpus
ADIC en intégrant plus ou moins de données de l’arabe standard et du français dans le processus
d’apprentissage du modèle acoustique.

Le taux d’erreur mot dans le système de base (sans utiliser de données de l’arabe standard
ni celles du français) est de 30,05%. Le meilleur résultat (un taux d’erreur mot de 28%) est celui
obtenu en ajoutant 12 heures d’arabe standard et 12 heures de français (voir la courbe (d)).

Les expériences montrent que lorsqu’on augmente considérablement la quantité de données
d’arabe standard et de français, les résultats de reconnaissance du dialecte se dégradent. Ce
comportement était attendu, car l’utilisation de données déséquilibrées entre langues peut rendre
le modèle acoustique moins pertinent pour la (ou les) langues les moins bien représentées dans
le corpus d’apprentissage. En outre, ces expériences nous ont permis de connaître la quantité
exacte de données nécessaires à l’amélioration du modèle acoustique pour le dialecte algérien (ou
plus précisément, pour le corpus d’apprentissage du dialecte algérien dont nous disposons).

En ce qui concerne le choix des unités acoustiques pour l’apprentissage du modèle multilingue,
la méthode reposant sur l’union des phonèmes est plus performante que celle exploitant le partage
des phonèmes communs entre les langues dans la plupart des expériences. Cela peut s’expliquer
par le fait que les phonèmes en commun entre l’arabe standard et le français, même s’ils sont
identiques, sont utilisés dans des contextes phonologiques différents, ce qui rend leurs pronon-
ciations différentes dans les deux langues. Par conséquent, leur modélisation séparée permet de
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mieux tenir compte des contextes spécifiques à chaque langue.
Les résultats de reconnaissance sur la partie test du corpus ADIC sont présentés dans le

tableau 4.14.

Configuration Données d’apprentissage WER OOVLinguistiques Acoustiques
Conf2

Dialecte+Ar

Dialecte 39,7%

6,8%Conf3

Dialecte+44hAr 36,6%
Union Dial+44hAr+40hFr 36,3%
Partage Dial+44hAr+40hFr 37,1%
Union Dial+12hAr+12hFr 35,9%
Partage ADIC+12hAr+12hFr 38,5%

Table 4.14 – Résultats obtenus sur la partie test du corpus ADIC avant et après l’intégration
des données de l’arabe standard et du français dans le processus d’apprentissage multilingue du
modèle acoustique.

Le système de la conf2 où seulement les 4 heures de données dialectales sont utilisées pour
apprendre le modèle acoustique atteint un taux d’erreur de 39,7%. En étendant ce corpus avec 44
heures d’arabe standard, on obtient une amélioration absolue de 3,1%. Mieux encore, l’intégration
des données du français dans le processus d’apprentissage avec l’optimisation de la quantité de
données de chaque langue améliore le système de la conf2 de 3,8%. Il est à noter que l’intervalle
de confiance du système de la conf2 est de ±1,65% ce qui signifie que notre meilleur système
(celui qui atteint un taux d’erreur de 35,9%) conduit à une amélioration significative par rapport
au système de base (celui de la conf2 ).

Notre conclusion des résultats de cette première approche confirme qu’en alimentant le modèle
avec une quantité optimisée de données de plusieurs langues assure de meilleurs résultats de
reconnaissance pour le dialecte algérien. En outre, le choix des unités acoustiques joue un rôle
primordial dans la modélisation des phonèmes en commun entre les langues ; la modélisation
séparée des unités acoustiques de chaque langue assure de meilleurs résultats.

4.7.2 Apprentissage multitâche

Dans le but de capter les similarités entre les langues et de mieux reconnaître le dialecte
algérien, nous visons dans cette approche à entraîner un seul modèle acoustique pour reconnaître
plusieurs langues en même temps. Dans un premier temps, le modèle est entraîné sur deux
tâches, à savoir la reconnaissance du dialecte et de l’arabe standard. Dans un deuxième temps,
nous intégrons une nouvelle tâche dans le processus d’apprentissage, celle de la reconnaissance du
français. L’objectif de cette démarche est d’étudier l’apport de chaque langue (l’arabe standard
et le français) sur la modélisation acoustique du dialecte algérien.

La première approche proposée pour estimer les paramètres du réseau de neurones consiste à
attribuer des poids pour chaque langue afin de donner plus d’importance au dialecte algérien (voir
section 4.4.2). La réussite de cette approche dépend du bon choix des poids pl pour chaque langue.
Dans le tableau 4.15, nous donnons les taux d’erreur mot obtenus sur la partie de validation du
corpus ADIC en variant les poids pl. Comme notre tâche principale est la reconnaissance du
dialecte algérien, alors notre idée pour l’estimation des pl est de commencer l’apprentissage avec
un poids élevé pour le dialecte et de le diminuer progressivement avec un pas de 0,1 de sorte
que le dialecte ait toujours le plus grand poids. Nous avons opté pour cette solution car la tâche
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de l’apprentissage du réseau de neurones est lente et il est difficile d’explorer tout l’espace de
recherche. Il apparaît que l’utilisation des poids quasi-équiprobable entre les différentes langues
assure les meilleurs résultats.

(a) Trois tâches de reconnaissance

pDial pAr pFr WER (%)

0,8 0,15 0,05 30,5
0,1 0,1 29,8

0,7 0,15 0,15 31,4
0,2 0,1 31,6

0,6 0,2 0,2 31,7
0,3 0,1 31,6

0,5 0,25 0,25 31,3
0,4 0,1 31,8

0,4 0,3 0,3 28,6

(b) Deux tâches de reconnaissance

pDial pAr WER (%)
0,9 0,1 30,5
0,8 0,2 30,6
0,7 0,3 30,3
0,6 0,4 29,9
0,5 0,5 29

Table 4.15 – Variations du taux d’erreur mot sur la partie validation du corpus ADIC selon les
poids de pondération pl de chaque langue.

La deuxième approche pour estimer les paramètres du réseau de neurones consiste à utiliser
des mini-batchs incluant des données de chacune des langues. Les résultats de reconnaissance sur
la partie test du corpus ADIC sont présentés dans le tableau 4.16.

Configuration Données d’apprentissage WER OOVLinguistiques Acoustiques
Conf2

Dialecte+Ar

Dialecte 39,7%

6,8%Conf3

Dial+Ar+Fr (apprentissage multilingue) 35,9%

Dial+Ar (apprentissage multitâche)
37,0% (poids pondération)

36,5% (mini-batch)

Dial+Ar+Fr (apprentissage multitâche)
36,9% (poids pondération)

36,6% (mini-batch)

Table 4.16 – Taux d’erreur mot obtenu sur la partie test du corpus ADIC avec l’apprentissage
multitâche.

Les résultats du tableau 4.16 montrent que la meilleure technique pour estimer les para-
mètres du modèle acoustique est celle où aucun poids n’est associé aux différentes tâches de
reconnaissance. Les données de différentes langues ont, dans ce cas, la même importance dans
le processus d’estimation de paramètres du réseau de neurones. Cela pourrait être expliqué par
notre approche d’estimation des poids de pondération de chaque langue qui explore un espace de
recherche très restreint. L’autre remarque importante concerne l’impact de données de la langue
française sur la reconnaissance du dialecte. L’intégration de la tâche de reconnaissance du fran-
çais dans le processus d’apprentissage multitâche n’améliore pas la reconnaissance du dialecte
algérien. Cela est principalement dû à la relation qui existe entre les différentes tâches. Il est
connu que l’apprentissage multitâche fonctionne bien dans le cas où les tâches sur lesquelles on
apprend notre modèle sont proches [Zhang et Yang, 2017]. La décision de dire que les tâches sont
liées et qu’elles peuvent être apprises par un seul modèle est généralement prise par des experts
humains et il existe peu d’approches automatique pour l’étudier. Dans notre cas, l’intégration de
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la tâche de reconnaissance automatique de la parole française n’améliore pas la reconnaissance
du dialecte.

4.7.3 Transfert de connaissances

En partant de l’hypothèse que les couches cachées d’un réseau neuronal sont génériques
et que la dernière est spécifique à une tâche donnée, nous avons entraîné un modèle initial
sur les données de l’arabe standard et du français en utilisant notre approche d’apprentissage
multilingue. Ensuite, les n premières couches cachées (avec n ∈ {1, 2, 3, 4, 5} sachant que le
modèle initial est composé de 6 couches cachées) de ce modèle ont été extraites et au-dessus,
une nouvelle couche de sortie spécifique à la tâche de reconnaissance du dialecte est ajoutée.
Rappelons que les paramètres des couches cachées sont réajustés avec un learning rate faible et
les paramètres de la dernière couche spécifique au dialecte sont estimés avec un learning rate plus
grand. Les résultats obtenus en termes du taux d’erreur mot sur la partie validation du corpus
ADIC sont présentés dans la figure 4.3. Nous remarquons que le fait de garder un maximum de
couches cachées du modèle initial et de les transférer pour le nouveau modèle du dialecte assure
de meilleurs résultats. Les tests réalisés sur la partie du test du corpus ADIC et présentés dans
le tableau 4.17 sont effectués en gardant les cinq premières couches cachées du modèle initial,
en réajustant les paramètres de ces couches, et en ajoutant une nouvelle couche spécifique au
dialecte.
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Figure 4.3 – L’impact du nombre de couches cachées transférées au modèle dialectal.

Le tableau 4.17 récapitule nos résultats obtenus pour la reconnaissance automatique de la
parole pour le dialecte algérien.
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Technique d’apprentissage Données d’apprentissage WERLinguistiques Acoustiques

Apprentissage monolingue
Ar 44hAr 76,3%
Dial 4hDial 42,6%
Dial+Ar 4hDial 39,7%

Apprentissage multilingue

Dial+Ar

44hAr+40hFr 47,6%
4hDial+44hAr 36,6%
4hDial+44hAr+40hFr 36,3%
4hDial+12hAr+12hFr 35,9%

Apprentissage multitâche 4hDial+44hAr 36,5%
4hDial+44hAr+40hFr 36,6%

Transfert de connaissances 44hAr modèle initial=>4hDial 38,1%
44hAr+40Fr modèle initial=>4hDial 37,1%

Table 4.17 – Résultats comparatifs de la reconnaissance automatique de la parole sur le corpus
de test en fonction de l’approche d’intégration des données de langues étrangères dans le processus
d’apprentissage des modèles acoustique et de langage.

En comparant nos trois approches d’intégration de données de plusieurs langues dans le
processus d’apprentissage du modèle acoustique du dialecte algérien, nous avons trouvé que la
meilleure approche est celle basée sur l’apprentissage multilingue. Dans ce cas, toutes les couches
du réseau de neurones sont partagées entre les trois langues. Cela permet une augmentation
implicite de la taille des données que nous utilisons pour entraîner notre modèle acoustique, ce
qui permet à ce dernier de mieux capturer la relation entre les trois langues et d’améliorer, par
conséquent, la reconnaissance du dialecte.

Il est à noter que les travaux de recherche sur la reconnaissance automatique de la parole pour
le dialecte algérien sont relativement peu nombreux. Cependant, dans la dernière édition de la
compétition MGB, MGB5 [Ali et al., 2019], il y avait une tâche sur la reconnaissance automatique
de la parole pour le dialecte marocain. Ce dernier est relativement proche du dialecte algérien,
ils partagent plusieurs aspects linguistiques et acoustiques. Le meilleur système a obtenu un taux
d’erreur de 37,6%, sachant que 13 heures de la parole dialectale ont été utilisées avec 1200 heures
de l’arabe standard pour apprendre le modèle acoustique. Cela montre la difficulté de reconnaître
les dialectes maghrébins et que les résultats de notre système sont acceptables.

4.8 Conclusion et discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre travail sur l’adaptation du système ALASR
pour le dialecte algérien. Ce dernier est l’une des variantes de la langue arabe les plus difficiles à
reconnaître par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Cela est principalement
dû aux mots empruntés d’autres langues qui tiennent une place importante dans le vocabulaire
du dialecte algérien. Nous avons illustré à quel point le dialecte algérien et l’arabe standard
sont différents en montrant l’impossibilité de reconnaître le dialecte algérien avec notre système
ALASR développé pour l’arabe standard.

Le problème du dialecte algérien est le manque de ressources vocales pour apprendre le modèle
acoustique. Notre approche pour remédier à ce problème était de tirer profit des données orales
d’autres langues qui ont un impact sur le dialecte, à savoir l’arabe standard et le français. Nous
avons montré qu’en enregistrant un petit corpus dialectal (de seulement 4 heures), il est possible
de développer un modèle acoustique en utilisant en complément des données de langues bien
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dotées en ressources telles que le français et l’arabe standard. Il pourrait être intéressant d’étudier
cette approche pour développer des systèmes de reconnaissance automatique de la parole pour
d’autres dialectes, en particulier pour ceux qui sont influencés par le français comme les dialectes
marocains et tunisiens. Le corpus dialectal enregistré constitue une ressource précieuse pour des
études plus approfondies sur le dialecte algérien. Il est disponible en libre accès.

Nous avons trouvé que le meilleur moyen pour exploiter les données d’autres langues dans la
modélisation acoustique du dialecte est d’apprendre le réseau de neurones du modèle acoustique
sur un mélange de données de plusieurs langues tout en partageant toutes les couches du réseau de
neurones entre les différentes langues. Dans ce cas, le choix des unités acoustiques à modéliser est
primordial vu que nos trois langues partagent des phonèmes entre eux. Modéliser les phonèmes
de chaque langue séparément est la meilleure solution dans le cas de la reconnaissance du dialecte
algérien. En outre, nous avons montré qu’en sélectionnant un sous-ensemble de données de chaque
langue, cela conduit à un meilleur modèle acoustique par rapport à l’utilisation de toutes les
données disponibles (tant en arabe qu’en français). Cette investigation nous a permis d’éviter le
cas de sur-apprentissage du modèle sur une langue autre que le dialecte algérien.
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Approche statistique vs. neuronale dans
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Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions dans le cadre de la traduction auto-
matique. Notre première contribution consiste à faire une étude comparative entre l’approche
statistique, la plus utilisée ces 20 dernières années, et l’approche neuronale qui fait ses preuves
dans le domaine de la traduction automatique. Cette étude est réalisée dans le cas de la traduc-
tion arabe-anglais où on suppose que peu de données d’apprentissage sont disponibles sachant
que l’approche neuronale est connue dans la littérature pour être gourmande en ressources. Cette
supposition est faite pour étudier le comportement de chaque approche dans un cadre où peu
de données sont disponibles afin d’avoir une estimation de ce même comportement vis-à-vis du
dialecte. Nous nous concentrons sur quelques techniques en particulier pour booster le système
de traduction basé sur l’approche neuronale afin d’avoir des résultats comparables à l’approche
statistique [Menacer et al., 2017a].

Nous commençons par présenter le contexte général de notre étude comparative. Nous pré-
sentons ensuite les données utilisées. Enfin, nous discutons les aspects qui peuvent améliorer la
traduction neuronale notamment dans le cas où peu de données d’apprentissage sont disponibles.

93



Chapitre 5. Approche statistique vs. neuronale dans la traduction automatique

5.1 Contexte de l’étude

Dans le chapitre 2, nous avons présenté plusieurs approches qui ont été proposées dans la
littérature pour automatiser le processus de la traduction. Certaines d’entre elles sont basées sur
les dictionnaires [Hutchins, 2004b], d’autres sur des exemples [Somers, 1999], des règles linguis-
tiques [Dugast et al., 2007] ou sur des approches statistiques [Brown et al., 1993]. La technique
la plus utilisée ces 20 dernières années est la traduction automatique statistique basée sur les seg-
ments [Zens et al., 2002]. Cette approche est basée sur la même idée que celle appliquée dans les
systèmes de reconnaissance automatique de la parole, notamment l’utilisation de deux modèles
celui de la traduction et de langage pour maximiser la probabilité de traduire une phrase source
F en une phrase cible E. Le modèle de traduction, entraîné sur un corpus parallèle, exprime
à quel point la phrase E est une traduction appropriée pour la phrase source F . Le modèle de
langage est entraîné sur un corpus monolingue afin d’assurer que la phrase cible E soit bien écrite
dans la langue cible.

Ces dernière années, l’apprentissage basé sur les réseaux de neurones est devenu une tech-
nique de référence largement utilisée dans plusieurs domaines de recherche, notamment la re-
connaissance automatique de la parole, la reconnaissance d’objets visuels, l’analyse des senti-
ments, etc. La théorie derrière ces approches n’est pas récente, elle est établie depuis plusieurs
décennies, mais son utilisation s’est répandue ces dernières années grâce à la disponibilité des
données d’apprentissage et à la puissance des machines. Compte tenu de ces facteurs, il n’est
pas surprenant que les approches neuronales aient récemment déclenché une tempête dans le
domaine de la traduction automatique pour créer une approche prometteuse appelée la traduc-
tion automatique neurale, Neural Machine Translation (NMT) [Kalchbrenner et Blunsom, 2013,
Sutskever et al., 2014, Cho et al., 2014a].

Contrairement à l’ancien paradigme des approches statistiques de la traduction automatique
où on devait explicitement modéliser les structures latentes de la langue, à savoir : l’alignement
des mots, la segmentation des phrases, le réordonnancement des phrases et la modélisation du
langage, le nouveau paradigme basé sur les modèles neuronaux est un modèle de bout en bout.
Il vise à transformer directement une phrase source en une phrase cible avec un seul réseau de
neurones. Ce dernier est basé sur deux composants : l’encodeur et le décodeur (voir section 2.3
pour plus de détails sur le fonctionnement de ces deux composants).

Plusieurs analyses comparatives entre l’approche statistique et l’approche neuronale ont été
élaborées [Isabelle et al., 2017, Koehn et Knowles, 2017, Bentivogli et al., 2016], afin d’explorer
les défis du nouveau paradigme et de bien comprendre quels phénomènes linguistiques sont les
mieux modélisés par les modèles neuronaux. Ces analyses ont été principalement menées sur
des paires de langues latines. Les deux principales différences entre ces analyses et notre étude
présentée dans ce chapitre sont les suivants :

— La paire de langues étudiée : nous nous concentrons dans notre travail sur la traduction de
l’arabe vers l’anglais. La motivation derrière ce choix est le peu de travaux de recherche
sur le comportement de chaque approche de traduction sur la paire de langues arabe-
anglais. Ainsi, nos travaux de thèse font partie du projet AMIS dont l’un de ces objectifs
est la traduction de vidéos de l’arabe vers l’anglais.

— La taille des données d’apprentissage : dans nos travaux de recherche, on se focalise sur
le traitement automatique de langues peu dotées en ressources, en particulier le dialecte
algérien. Or, les corpus parallèles dialectaux sont peu disponibles, donc nous avons décidé
de mener cette étude comparative sur un corpus arabe-anglais de taille réduite. Nous
étudions en particulier comment on peut booster le modèle neuronal pour atteindre des
résultats état de l’art, sachant que ces modèles sont gourmands en ressources.
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5.2 Données utilisées

Nos données font partie du corpus parallèle arabe-anglais de MultiUN [Eisele et Chen, 2010].
Le corpus MutliUN est une collection de documents des nations unies traduits dans les six langues
officielles des nations unies, à savoir l’anglais, l’arabe, le chinois, l’espagnol, le français et le russe.
Ces documents correspondent à la période comprise entre janvier 2000 et septembre 2009. Le
corpus parallèle arabe-anglais de MultiUN est un large corpus contenant plus de 9,7M de phrases.

Dans le cadre de notre étude comparative, nous avons sélectionné à partir du corpus global
un petit corpus de 100k phrases parallèles pour l’apprentissage, 1k phrases pour la validation et
de même pour le test. La sélection est faite après une phase de normalisation de données. La
normalisation repose sur le processus proposé et mis en oeuvre pour normaliser les données tex-
tuelles du système ALASR. En outre, nous avons ajouté une étape complémentaire de traitement
qui consiste à :

— Garder seulement les phrases dont le nombre de mots varie entre 2 et 50 mots.
— Tokeniser les données afin de les découper en des unités plus petites (des mots dans notre

cas).
— Truecasing qui consiste à déterminer la bonne capitalisation des mots. Cette dernière

étape est appliquée uniquement pour le texte en anglais car la notion de majuscule et de
minuscule n’existe pas en arabe.

Le tableau 5.1 donne quelques informations sur la taille des corpus parallèles utilisés pour
comparer les deux approches statistique et neuronale sur la paire de langue arabe-anglais.

Partie Langues Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de mots uniques

Apprentissage Ar 100k 2,2M 81k
En 2,6M 31k

Validation Ar 1k 21k 5,5k
En 24k 3,2k

Test Ar 1k 21k 5,9k
En 26k 3,1k

Table 5.1 – Informations sur les corpus d’apprentissage, de validation et de test.

Quelque soit la taille des corpus d’apprentissage, il existe toujours des mots inconnus de
l’ensemble du test qui n’apparaissent pas dans le corpus d’apprentissage. Le moyen le plus simple
pour traiter ces mots est de remplacer les mots les moins fréquents (ceux qui n’apparaissent
qu’une seule fois dans le corpus d’apprentissage dans notre cas) par un mot spécial <unk>. Ce
processus nous a permis d’obtenir un vocabulaire de 47K mots pour la langue source arabe et
de 20K mots pour la langue cible anglais. Nous pouvons remarquer que la taille du vocabulaire
de l’anglais ainsi que le nombre de mots uniques sont plus faibles par rapport à l’arabe. Cela est
principalement dû à la nature agglutinante de la langue arabe.

En se basant sur ce corpus, nous avons comparé les approches statistique et neuronale selon
les aspects suivants : la modélisation de l’alignement des mots de la phrase source et ceux de la
phrase cible, la traduction des mots hors vocabulaire et le processus de décodage.

5.3 Systèmes de base

Afin de pouvoir comparer les approches statistique et neuronale selon les aspects cités ci-
dessus, nous avons développé deux systèmes de base, un pour chaque approche. Notre étude com-
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mence par la comparaison de ces deux systèmes de base en termes de BLEU [Papineni et al., 2002]
pour passer, par la suite, aux approches qui visent à booster le système neuronal.

5.3.1 Approche statistique à base de segments

Deux composants sont nécessaires pour le développement du système de traduction à base
de segments, à savoir : le modèle de traduction et le modèle de langage (voir section 2.2). Ce
dernier est un modèle 3-grammes que nous avons entraîné sur le corpus de la langue anglaise avec
l’outil SRILM [Stolcke et al., 2011]. Le modèle de traduction est entraîné avec l’outil GIZA++
[Och et Ney, 2003] et le décodage est basé sur l’outil MOSES [Koehn et al., 2007a]. Lors du
processus du décodage, le score final d’une traduction e est calculé en fonction de sept scores hi
comme le montre l’équation 5.1.

score(e) =

7∏
i=1

hi(f, e)
λi (5.1)

Les score hi sont :
— h1 : score du modèle de langage P (e).
— h2 : score du modèle de traduction directe P (e|f).
— h3 : score du modèle de traduction inverse P (f |e).
— h4 : score du modèle lexical direct P (ei|fj) 13 (avec 1 ≤ i ≤ |e| et 1 ≤ j ≤ |f |).
— h5 : score du modèle lexical inverse P (fj |ei).
— h6 : score de réordonnancement.
— h7 : pénalité de mots pour contrôler la taille de la traduction.
Les poids λi sont associés aux score hi pour préciser l’importance de chaque modèle dans le

calcul du score final. L’optimisation de ces poids est réalisée sur la partie de validation de notre
corpus avec l’algorithme de Minimum Error Rate Training (MERT) [Och, 2003].

5.3.2 Approche neuronale

Le système neuronal est un modèle à base d’encodeur-décodeur sans aucun mécanisme d’ali-
gnement comme il a été proposé dans [Cho et al., 2014b, Sutskever et al., 2014] (voir section
2.3). Pour ce système, l’architecture utilisée est la suivante : une couche cachée dans laquelle
nous avons utilisé des cellules RNN pour coder les phrases sources ainsi que pour les décoder.
Chaque cellule comporte 100 unités cachées, ce qui signifie que la dimension des vecteurs générés
par chaque cellule RNN est de 100. En outre, plusieurs algorithmes d’optimisation ont été testés
afin de mettre à jour les paramètres du modèle, à savoir :

Stochastic Gradient Descent (SGD) Cette technique est basée sur le calcul de la dérivée
de la fonction de perte par rapport à chaque paramètre à estimer. Cette dérivée est utilisée
par la suite, pour mettre à jour les paramètres en se déplaçant dans la direction opposée
au gradient. Le pas de déplacement est défini par l’hyperparamètre learning rate.

Momentum [Qian, 1999] Cette technique est basée sur l’algorithme SGD. Elle est utilisée
pour aider l’optimiseur à explorer plus efficacement l’espace des paramètres en gardant
une fraction du gradient passé et en l’ajoutant au gradient actuel. Avec cette technique, on
assure une convergence plus rapide du processus d’optimisation et on réduit l’oscillation
lors de l’exploration de l’espace de recherche des paramètres.

13. Cette probabilité estime la qualité de l’alignement entre les mots du segment source et ceux du segment
cible.
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AdaGrad [Duchi et al., 2011] Cette technique est très utile dans le cas de données clair-
semées. En effet, elle est basée sur l’ajustement dynamique du learning rate pour chaque
paramètre de sorte que des pas de mise à jour plus importants sont effectuées pour les
paramètres peu fréquemment modifiés et des pas de mise à jour plus petits pour les
paramètres fréquemment modifiés.

Adaptive moment estimation (Adam) [Kingma et Ba, 2014] Il s’agit d’une autre tech-
nique qui calcule des learning rates adaptatifs pour les différents paramètres. Elle combine
les avantages du Momentum et d’AdaGrad en conservant une fraction des gradients pas-
sés (moyenne et variance) et en les ajoutant aux gradients actuels. C’est une technique
d’optimisation populaire car sa convergence est très rapide mais nous avons décider de la
comparer avec la méthode SGD.

5.4 Alignement

Dans le modèle neuronal de base, la séquence de mots cible est générée à partir de la représen-
tation intermédiaire de la phrase source. Il n’y a aucun mécanisme pour modéliser l’alignement
entre les mots de la phrase source et ceux de la cible avec ce modèle. La solution pour ce problème
est les techniques d’attention [Bahdanau et al., 2014]. Dans ce cas, la phrase source est codée
avec un vecteur numérique appelé un vecteur de contexte qui est calculé dynamiquement en
fonction des mots cibles à générer (voir section 1.2.2 pour plus de détails). Avec cette approche,
le modèle arrive à définir pour chaque mot de la phrase cible E les mots les plus importants
de la phrase source F qui peuvent générer ce mot cible. À la fin, on aura une estimation des
probabilités d’aligner chaque mot de la phrase cible avec ceux de la phrase source.

Une autre approche intéressante qui permet de mieux coder la phrase source et de mieux
générer par conséquent, la phrase cible est l’encodage bidirectionnel. Dans l’architecture de base,
l’encodage de la phrase source F commence par le premier mot f1 jusqu’au le dernier f|F |. Par
contre dans l’encodage bidirectionnel, la phrase d’entrée est, tout d’abord, codée du premier mot

jusqu’au dernier pour générer une séquence d’états cachés (
−−→
h

(f)
1 , ...,

−−→
h

(f)
|F |). Elle est ensuite codée

dans l’ordre inverse, ce qui nous permet d’obtenir une autre séquence d’états cachés (
←−−
h

(f)
1 , ...,

←−−
h

(f)
|F |).

Enfin, pour obtenir le vecteur hi qui correspond à chaque mot fi, les deux états cachés de sortie−−→
h

(f)
i et

←−−
h

(f)
i sont concaténés comme suit h(f)

i = [
−−→
h

(f)
i ;
←−−
h

(f)
i ]T 14.

Avec cette approche, les valeurs des états cachés associés à chaque mot fi dépendent à la fois
des valeurs des mots précédents et celles des mots suivants. Cela est très utile dans le cas de
paires de langues qui partagent la même structure sujet-verbe-objet (SVO) comme la paire de
langues français-anglais. En effet, pour ces paires de langues, le mot f1 est généralement aligné
avec le mot e1, le mot f2 est aligné avec le mot e2 et ainsi de suite. Cela signifie qu’en utilisant
l’encodage linéaire, la distance entre le mot f1 et le mot e1 est égale à |F | et que l’encodeur
doit propager l’information sur |F | pas de temps avant de faire une prédiction du mot e1. Avec
cette technique d’encodage et à cause du problème du gradient en voie de disparition, Vanishing
gradient [Neubig, 2017], on risque de perdre l’information. Avec l’encodage bidirectionnel, cette
distance entre les mots de la phrase source et ceux de la phrase cible est réduite.

14. Le transposé du vecteur.
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5.5 Traduction des mots hors vocabulaire

L’approche neuronale fonctionne avec un vocabulaire restreint, une grande quantité de mots
est remplacée par <unk>. L’apprentissage des systèmes neuronaux actuels est généralement basé
sur un vocabulaire de 50k mots. Pour certaines langues avec une morphologie plus riche (comme
l’arabe), apprendre le modèle avec seulement 50k mots n’est pas efficace. En effet, la phrase cible
produite peut contenir plusieurs mots inconnus remplacés par <unk> ce qui brise la structure
de la traduction et par conséquent en modifie son sens.

Une façon simple pour résoudre ce problème est de tirer profit d’un dictionnaire externe
contenant une liste de mots avec leurs traductions ainsi que la probabilité de chaque traduction.
Dans notre cas, nous avons examiné deux approches :

RepUnk [Luong et al., 2014] Cette approche consiste à utiliser les probabilités d’aligne-
ment (estimées suite au modèle d’attention) pour définir pour chaque mot inconnu dans
le corpus de test, les mots de la phrase source qui lui correspondent. Ensuite, ces mots de
la phrase source sont traduits avec un dictionnaire externe.

ProbAdjust [Arthur et al., 2016] Cette approche est basée sur l’ajustement des proba-
bilités des mots inconnus lors de la phase d’apprentissage du modèle. Pour ce faire, la
probabilité de chaque mot du vocabulaire de la langue cible est recalculée en prenant
compte de la probabilité des mots dans le dictionnaire externe. Ainsi, la probabilité d’un
mot dans le vocabulaire est ajustée par celle calculée à partir du lexique externe. Pour
chaque mot ei dans le corpus d’apprentissage de la langue cible, on estime sa probabilité
conditionnelle lexicale comme suit :

plex(ei|{e1, ..., ei−1}, F ) =

|F |∑
j=1

αijqlex(ei|fj) (5.2)

avec αij sont les probabilités d’alignement estimées par le modèle d’attention, qlex sont les
probabilités de traduire un mot fj en ei selon le dictionnaire externe. Les probabilités plex
est ajoutée comme un biais aux probabilités softmax calculées par le réseau neuronal.

Pour mettre en place ces deux techniques, nous avons construit automatiquement une table
de traduction de 10M d’entrées 15 en alignant 9M de phrases parallèles.

5.6 Architecture neuronale

Pour mieux modéliser et apprendre les dépendances à long terme entre les mots de la phrase
source ou ceux de la phrase cible, nous avons utilisé des cellules LSTM au niveau de l’encodeur
et du décodeur au lieu des cellules RNN. L’avantage principal des cellules LSTM est d’éviter le
problème du gradient en voie de disparition, Vanishing gradient [Neubig, 2017] dont souffrent les
cellules RNN. Nous avons aussi varié le nombre de couches cachées ainsi que la taille des unités
cachée. Rappelons que cette taille représente la dimension des vecteurs générés par chaque cellule
LSTM.

15. Les entrées de la table de traduction sont une liste de mots avec leurs traductions ainsi que les scores de
traduction.

98



5.7. Décodage

5.7 Décodage

Comme dans l’approche statistique, la production de la phrase cible est basée sur un al-
gorithme de recherche en faisceau. L’idée est d’explorer à chaque étape un sous-ensemble de
traductions possibles de taille m (la taille du faisceau). Cette taille a un fort impact sur la qua-
lité de la traduction ; en augmentant la taille du faisceau, le décodeur explore un plus grand
sous-ensemble de traductions possibles et par conséquent il assure une meilleure traduction. Lors
des expériences précédentes, la taille du faisceau a été fixée à 1, ce que nous considérons comme
trop restrictif. En outre, l’évaluation des traductions intermédiaires est effectuée en multipliant
les probabilités de générer chaque mot cible sachant les mots déjà générés comme le montre
l’équation 5.3.

P (E|F ) =

|E|∏
i=1

p(ei|{e1, e2, ..., ei−1}, F ) (5.3)

avec p(ei|{e1, e2, ..., ei−1}, F ) représentant la probabilité du mot ei, connaissant les mots précé-
dents, estimée par le réseau de neurones. Dans ce cas, le modèle favorise les séquences de mots
les plus courtes car le produit des probabilités de mots devient de plus en plus faible si la taille
de la traduction à générer est importante. En contrepartie, en traduisant des phrases de l’arabe
vers l’anglais, les traductions générées ont tendance à être plus longues que les phrases sources
vu la complexité morphologique de l’arabe ; un seul mot arabe peut être traduit en plusieurs
mots en anglais. Une solution à ce problème consiste à intégrer un score de pénalité de mots
pw dans le calcul du score final pour contrôler la longueur des traductions. À chaque fois qu’un
mot supplémentaire est traduit, on multiplie la probabilité de la phrase par la constante pw.
Une valeur de pw = 1 signifie qu’aucune modification n’est faite sur la probabilité de la phrase
générée. En augmentant la valeur de pw, on privilégie les traductions longues.

5.8 Résultats et discussion

Dans la figure 5.1, nous présentons les résultats comparatifs entre les techniques d’optimisa-
tion utilisées dans le système neuronal de base.

SGD Momentum AdaGrad Adam

5

6
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7.8
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6.3 6.3

B
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)

Figure 5.1 – Résultats de traduction de la partie de validation en termes de BLEU en fonction
de la technique d’optimisation des paramètres du modèle neuronal.

Sur nos données d’apprentissage, l’algorithme d’optimisation SGD nous a permis d’obtenir
de meilleurs résultats. Dans la littérature, il est démontré que l’algorithme SGD tend à trouver
les paramètres optimaux, mais il souffre de deux problèmes : le temps de convergence qui est plus
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élevé par rapport aux autres techniques et le risque de se retrouver coincé dans les points-selle 16

[Ruder, 2016]. Nous pouvons également remarquer qu’AdaGrad et Adam, qui sont basés sur la
même idée, donnent des résultats similaires.

Les résultats de traduction sur la partie de test avec les deux systèmes de base (statistique
et neuronal) sont présentés dans le tableau 5.2.

Modèles BLEU OOV
Statistique 24,5% 5,7%Neuronal 5,4%

Table 5.2 – Performances de traduction comparatives entre l’approche statistique à base de
segments (modèle de langage 3-grammes) et l’approche neuronale (une couche cachée, des cellules
RNN et 100 unités cachées par cellule).

Dans le cas où peu de données d’apprentissage (100k phrases parallèles) sont utilisées pour
entraîner les deux approches, il est clair que le modèle statistique de base assure de meilleurs
résultats de traduction en termes de BLEU (24,5% contre 5,35%). En outre, les résultats obtenus
avec l’approche neuronale de base sont très mauvais car ils produisent des traductions qui ne
sont pas compréhensibles. Dans ce qui suit, nous présentons les résultats des techniques proposées
visant à booster le système de traduction neuronal sur nos données d’apprentissage.

5.8.1 Alignement

Dans le modèle neuronal, l’alignement entre les mots de la phrase source et ceux de la phrase
cible est modélisé via la technique d’attention. En appliquant cette technique et en utilisant
l’encodage bidirectionnel pour coder les phrases sources, nous avons obtenu les résultats du
tableau 5.3.

Modèles BLEU OOV
Statistique 24,5%

5,7Neuronal 5,4%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel 20,6%

Table 5.3 – Performances de traduction comparatives entre l’approche statistique à base de
segments et l’approche neuronale avec/sans la technique d’attention [Bahdanau et al., 2014] et
l’encodage bidirectionnel.

Pour bien comprendre le principe de l’attention, nous donnons dans la figure 5.2 un exemple
d’alignement entre la phrase source . A

�	
J
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K @ �PY

�
¯ 	QK


	Qª
�
K A

�	
JÊ�@

�
ð Y

�
®Ë lqd wās. lnā t↪zyz qdrātnā. et ses

traductions (the we continue strengthening our capacity.) (générée par l’approche statistique) et
(we have been able to strengthen our capacity) (générée par l’approche neuronale).

16. Des points où la fonction objective atteint une valeur minimale pour certains paramètres et une valeur
maximale pour d’autres paramètres.
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(b) Approche neuronale.

Figure 5.2 – Exemple comparatif entre l’alignement obtenu par l’approche statistique et l’ap-
proche neuronale. L’intensité du gris de chaque case représente les probabilités d’alignement ;
plus la case est noire meilleure est la probabilité.

L’intégration de la technique d’attention dans la modélisation basée sur le réseau de neurones
a engendré une amélioration notable dans les résultats de la traduction. Nous pouvons remarquer
à partir de l’exemple de la figure 5.2 que le modèle neuronal arrive bien à aligner les mots de la
phrase source avec ceux de la phrase cible. Une autre remarque importante concerne la structure
de la phrase cible générée ; avec l’approche neuronale, on arrive à produire une phrase plus
correcte. La traduction générée avec l’approche statistique est correcte à l’exception de l’article
the au début de la phrase qui n’est pas à sa place. Cela peut être expliqué par le processus de
construction de la phrase cible. Dans l’approche statistique, la phrase source est décomposée en
plusieurs segments et la phrase cible est construite d’une manière incrémentale en traduisant à
chaque étape un segment de la phrase source. Par ailleurs, le modèle neuronal construit la phrase
cible en se basant sur la représentation de la phrase source entière, ce qui lui permet de mieux
capturer le contexte et la relation entre les mots.

5.8.2 Traduction des mots hors vocabulaire

Nous présentons dans le tableau 5.4 les résultats obtenus en traitant les mots hors vocabu-
laire en remplaçant les mots inconnus (RepUnk) ou en ajustant les probabilités conditionnelles
estimées par le réseau de neurones (ProbAdjust).

Modèles BLEU OOV
Statistique 24,5%

5,7%
Neuronal 5,4%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel 20,6%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel+RepUnk 21,1%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel+ProbAdjust 19,8%

Table 5.4 – Performances de traduction comparatives entre l’approche statistique à base de
segments, l’approche neuronale avec/sans la technique d’attention et en traitant les mots hors
vocabulaire.

L’utilisation d’un lexique externe pour remplacer les mots inconnus avec leur traduction
améliore légèrement la qualité de la traduction sur la partie de test. Cependant, en ajustant
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les probabilités de traduction, les performances du système diminuent sur notre ensemble de
données. Cela s’explique par le fait que les probabilités externes du lexique peuvent améliorer la
probabilité de segments peu fréquents, mais elles peuvent aussi faire chuter les probabilités de
ceux qui sont fréquents.

5.8.3 Architecture neuronale

Les résultats de traduction en utilisant les blocs LSTM, en variant la taille des unités cachée
et en augmentant le nombre de couches cachées sont présentés dans la figure 5.3.

Sur nos données d’apprentissage, l’utilisation d’une architecture plus profonde n’améliore pas
les performances de la traduction neuronale. Nous pouvons expliquer ce constat par le fait qu’une
architecture plus profonde est souvent utilisée dans le cas où une grande quantité de données
d’apprentissage est disponible afin de mieux extraire les caractéristiques linguistiques et de les
apprendre efficacement.
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Figure 5.3 – Résultats de traduction sur le corpus de validation en utilisant des blocs LSTM pour
coder/décoder les phrases source/cible, en variant la taille des unités cachées et en augmentant
le nombre de couches cachées.

5.8.4 Décodage

Les courbes de la figure 5.4 présentent les résultats de la traduction du corpus de validation
en fonction de la taille du faisceau et de la pénalité de mots pw.
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Figure 5.4 – Résultats de la traduction du corpus de validation en fonction de la taille du
faisceau et de la pénalité de mots pw.

Les résultats présentés dans la figure 5.4 montrent qu’au-delà d’une valeur optimale de la taille
du faisceau (entre 20 et 30), les traductions sont plus mauvaises. Ainsi, en fixant la pénalité de
mots à 1,5 (la valeur optimale) signifie que les séquences de mots les plus longues auront plus
d’avantage. Cela explique la détérioration de la qualité de traduction dans le cas où on augmente
la taille du faisceau avec une pénalité de mots de 1 car on essaie de générer des traductions
courtes avec des faisceaux plus larges.
En fixant la taille du faisceau à 20 et la pénalité de mots à 1,5, nous avons obtenu un BLEU de
24,37% sur le corpus de test.

Nous récapitulons dans le tableau 5.5, les résultats comparatifs entre l’approche statistique
et l’approche neuronale.

Modèles BLEU OOV
Statistique 24,5%

5,7%
Neuronal 5,4%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel 20,6%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel+RepUnk 21,1%
Neuronal+Attention+Encodage bidirectionnel+RepUnk+Faisceau=20+pw = 1, 5 24,4%

Table 5.5 – Performances de traduction comparatives entre l’approche statistique à base de
segments, l’approche neuronale avec/sans la technique d’attention, en traitant les mots hors
vocabulaire et en optimisant la taille du faisceau ainsi que la pénalité de mots.

À partir de toutes ces expérimentations, nous arrivons à la conclusion qu’avec peu de données
d’apprentissage et sur la paire de langues arabe-anglais, l’approche statistique reste meilleur que
l’approche neuronale. Cette dernière nécessite des techniques plus avancées pour arriver à des
résultats de traduction similaires à ceux obtenus par l’approche statistique.
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5.9 Conclusion et discussion

La traduction automatique neuronale est un paradigme qui consiste à entraîner un réseau de
neurones pour transformer une phrase source entière en une phrase cible. Toutes les composantes
de l’approche statistique, à savoir les modèles de traduction et de langage, sont implicitement
modélisés par le réseau de neurones. Pour certaines paires de langue, cette nouvelle approche a
atteint des performances impressionnantes au point où il devient presque impossible de distinguer
les traductions générées par l’approche neuronale et de celles générées par un être humain. En
revanche, atteindre ces résultats nécessite une grande quantité de données parallèles qui sont
souvent coûteuses à construire.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude comparative entre l’approche statistique et
l’approche neuronale dans un cadre où peu de données d’apprentissage sont disponibles. Nous
avons commencé par une description de notre modèle neuronal de base où un simple encodeur
est utilisé pour projeter la phrase source dans un espace multidimensionnel et la phrase cible est
générée à partir de cette représentation. Ce modèle de base a été comparé à l’approche statistique
classique ; les résultats ont montré que l’approche statistique est beaucoup plus performante que
l’approche neuronale de base (une différence absolue de 19% dans le score BLEU). Par la suite,
dans le but d’améliorer les performances de ce dernier, plusieurs techniques avancées ont été
détaillées et testées. Bien que ces techniques aient permis de réduire considérablement l’écart
entre l’approche statistique et l’approche neuronale (une différence absolue de 0,17% dans le
BLEU), il reste encore plusieurs problèmes à résoudre, à savoir la traduction des mots rares ou
inconnus et la traduction des paires de langues peu dotées en ressources. L’avantage de l’approche
neuronale est l’utilisation d’un seul composant pour le processus de traduction. En revanche, nous
avons montré que dans le cadre où peu de données parallèles sont disponibles, cette architecture
a besoin de composants externes et de mettre en place une architecture plus aboutie pour se
rapprocher des performances de l’approche statistique.
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Traduction automatique du texte
code-switché
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Nous abordons dans ce chapitre un phénomène très répandu dans le monde arabe, le code-
switching. Ce phénomène se produit lorsqu’un locuteur alterne entre deux ou plusieurs langues
dans son discours. Communément, le code-switching est utilisé dans les textes informels tels que
les tweets, les contenus en ligne et dans le langage parlé.

Dans ce chapitre, nous étudions la présence du code-switching dans des textes formels, à
savoir les documents des institutions multilingues. Notre étude porte sur le mélange de l’arabe
et de l’anglais dans un corpus parallèle extrait de documents officiels des nations unies. À partir
de ces documents nous construisons un corpus parallèle code-switché avec deux traductions de
référence, l’une en arabe pur et l’autre en anglais pur. Nous utilisons ensuite, cette ressource pour
évaluer la traduction des documents code-switchés vers les deux langues de référence. Depuis
quelques années, les données code-switchées sont considérées comme du bruit lors de la phase
d’apprentissage et/ou de test et elles sont écartées. Nous présentons dans ce chapitre plusieurs
stratégies de traduction basées sur les approches statistique et neuronale afin de mieux traduire
des textes code-switchés [Menacer et al., 2019].
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6.1 Code-switching dans la langue arabe

Le code-switching ou l’alternance codique est définie comme l’utilisation de plus d’une langue
par un locuteur dans un énoncé ou un discours. Ce phénomène se produit généralement dans les
communautés multilingues où les locuteurs sont connus par leur capacité à changer de langues
au cours de leur communication.

Le monde arabe, ayant été colonisé à travers les décennies par différents colons, a acquis de
nouvelles langues. En plus de la langue locale, généralement l’arabe, chaque région s’est imprégnée
de la langue du colonisateur, et a commencé à l’introduire dans le langage parlé et dans les textes
informels en particulier sur les réseaux sociaux. On peut citer à titre d’exemple la présence de
plusieurs mots français dans les textes informels des pays maghrébins, alors que pour les pays
du golfe, on trouve plutôt des mots anglais.

Alors que le phénomène du code-switching est très répandu dans le langage parlé et les textes
informels, on le retrouve aussi dans les textes formels mais de manière plus restreinte. Sa présence
et son utilisation se résument généralement dans les procédures des institutions multilingues
comme les Nations Unies (UN), l’Union Européenne (UE) et le parlement Canadien.

La présence de ce phénomène a été une contrainte à surmonter pour la communauté TALN.
Même s’il y a eu plusieurs études linguistiques du code-switching [Poplack, 1980, Auer, 1999,
Poplack et Walker, 2003, Bullock et al., 2014], le traitement informatique de ce type de données
reste relativement faible. Le premier cadre formel a été proposé par [Joshi, 1982] où l’auteur a
étudié le code-switching à travers un mécanisme de commutation entre deux systèmes gramma-
ticaux.

La plupart des études récentes se sont concentrées sur la collecte [Abidi, 2019] et l’analyse de
données, par exemple la normalisation de texte [Zhang et al., 2014], l’identification de la langue
au niveau des mots [Schulz et Keller, 2016], l’étiquetage morpho-syntaxique [Sarkar, 2016] et la
prédiction des points du changement de langue dans les textes code-switchés [Solorio et Liu, 2008].
Par contre, peu d’études ont été réalisées pour des tâches TALN plus avancées, à savoir la re-
connaissance automatique de la parole, la modélisation du langage et la traduction automatique.
Pour ces trois applications, l’absence de données code-switchées est un problème difficile à ré-
soudre. [Garg et al., 2017] s’attaquent à ce problème en proposant une approche pour la mo-
délisation de langage des textes code-switchés. L’idée est de combiner deux modèles de langage
monolingues par le biais d’un modèle probabiliste permettant l’alternance entre les deux mo-
dèles de langage. Son modèle a été utilisé utilisé pour la reconnaissance automatique de la parole
code-switchée.

En traduction automatique, depuis quelques années, les données code-switchées sont considé-
rées comme du bruit lors de la phase d’apprentissage et/ou de test [Nguyen et al., 2016]. Il n’y a
pas eu de réels efforts pour traduire ce type de données ; les travaux précédents se sont concentrés
sur des applications spécifiques. Par exemple, [Nguyen et al., 2016] ont proposé un mécanisme
pour améliorer l’alignement des mots en utilisant des données code-switchées. [Carpuat, 2014] a
mené une étude pour détecter les segments linguistiques mixtes entre le français et l’anglais dans
le corpus du Canadian Hansards collecté à partir des archives officielles du parlement canadien.
Un travail similaire a été réalisé par [Sinha et Thakur, 2005] pour les langues hindi-anglais. Ils
ont proposé une technique basée sur l’analyse morphologique de chaque langue pour traduire des
segments contenant de l’hindi et de l’anglais mélangés en hindi ou en anglais purs.

Notre objectif dans cette partie de thèse est de traduire des segments mixtes contenant de
l’arabe et de l’anglais, vers l’une ou l’autre de ces deux langues. Le premier problème que nous
devons surmonter est l’absence de données parallèles code-switchées nécessaires pour apprendre
et pour évaluer nos systèmes de traduction.

106



6.2. Corpus parallèle code-switché

6.2 Corpus parallèle code-switché

Dans le monde arabe, on utilise dans les conversations quotidiennes non seulement la langue
arabe mais aussi d’autres langues principalement le français et l’anglais, ainsi les conversations
informelles dans les réseaux sociaux et les contenus en ligne sont souvent exprimées dans plu-
sieurs langues simultanément. Dans cette section, nous menons une étude sur la présence du
code-switching dans les textes formels, à savoir les comptes-rendus des institutions multilingues,
pour pouvoir construire un corpus parallèle code-switché permettant d’étudier et d’évaluer la
traduction de textes bilingues code-switchés.

6.2.1 Structure et traitement du corpus

Notre principal objectif est de traduire des documents code-switchés anglais-arabe en arabe
pur ou en anglais pur. Pour ce faire, il est nécessaire de disposer d’un corpus parallèle code-
switchés avec deux traductions de référence afin d’apprendre et d’évaluer les performances du
système de traduction. Pour atteindre cet objectif, nous avons choisi de faire notre étude sur les
documents des nations unies. Ce choix est justifié par la présence de termes en anglais dans les
documents officiels arabes.

La plupart des documents des nations unies sont publiés dans les langues officielles de cet
organisme après avoir été traduits par des traducteurs spécialisés à partir du document original.
Les phrases cibles de la traduction peuvent inclure des expressions (de courts segments) dans
une langue différente de la langue cible. Le passage d’une langue à une autre peut se faire dans la
même phrase ou entre les phrases. Dans notre cas, nous acceptons tous les cas de passage d’une
langue à une autre.

Le corpus parallèle arabe-anglais extrait de documents des nations unies est celui référencé
dans MultiUN [Eisele et Chen, 2010]. Après un processus de normalisation des données, nous
donnons dans le tableau 6.1 des statistiques sur la taille de ce corpus. L’étape de normalisation
comprend la segmentation en mots, la détermination de la bonne capitalisation des mots et le
nettoyage des corpus arabe et anglais.

Langage Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de Mots uniques
Arabe 9,7M 232,7M 690k
Anglais 275,3M 388k

Table 6.1 – Informations sur le corpus parallèle arabe-anglais de MutliUN.

Notre idée est d’utiliser ce corpus pour construire une ressource parallèle où les phrases
sources sont des phrases code-switchées arabe-anglais et les phrases cibles sont leurs traductions
en arabe et en anglais. Cette ressource sera principalement utilisée pour évaluer la traduction
des données code-switchées.

6.2.2 Sélection des phrases code-switchées

Le corpus parallèle de départ est composé de phrases en arabe et de leur traduction en anglais.
En analysant les phrases arabes, nous avons remarqué qu’elles peuvent inclure des segments en
anglais, mais aussi des segments en français, en espagnol ou dans d’autres langues. Tous ces
segments sont écrits en script latin, ce qui facilite l’identification entre les segments arabes et
ceux d’autres langues. Cependant, l’identification de la langue des segments écrits en script latin
est difficile, elle nécessite des approches plus avancées.
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À partir du corpus original, nous avons sélectionné toutes les phrases bilingues contenant des
segments en arabe et en script latin. Ce processus nous a permis de diviser le corpus en trois
parties, comme illustré dans la figure 6.1.

97 %
Phrases écrites en script arabe (9.4M)

2 %
Phrases contenant des URLs (155k)

1 % Phrases code-switchées (108k)

Figure 6.1 – Répartition des phrases arabes en fonction de la présence des segments en script
latin.

Comme prévu, la majorité du texte est rédigée en arabe, 97% des phrases sont écrites en
caractères arabes et seulement 3% sont mélangées. Parmi ces phrases code-switchées, nous n’avons
gardé que celles sans liens URL, ce qui donne au total 108k phrases potentielles contenant des
segments en script arabe et d’autres en script latin. Les 97% des phrases écrites en arabe pur
sont utilisées plus tard pour l’apprentissage et l’évaluation de la traduction des langues pures
(sans aucune instance de code-switching). En ce qui concerne les phrases code-switchées, nous
avons implémenté un processus de normalisation de données comportant :

— La suppression de toutes les phrases en double.
— La suppression de toutes les phrases contenant des adresses emails.
— La suppression de toutes les phrases contenant des abréviations, par exemple : sect. pour

section, p. pour page, etc.
— La suppression de toutes les phrases contenant des acronymes.
Cela réduit le nombre de phrases code-switchées de 108K à 55K phrases.

6.2.3 Analyse du corpus code-switché

Dans les 55k phrases code-switchées sélectionnées, l’arabe est la langue dominante ; comme
illustré dans la figure 6.2, la plupart des mots sont écrits en script arabe, les mots en script latin
représentent 12% des occurrences. Cela est équivalent à un nombre total de segments égal à 74k.

72.6 %

Mots en script arabe (1.2M)

12 %

Mots en script latin (194K)

10.4 %

Ponctuation (176K)

5 %
Nombres (83K)

Figure 6.2 – Distribution des mots dans le corpus code-switché.

Nous donnons dans la figure 6.3 la répartition des phrases en fonction du pourcentage de
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code-switching. Nous observons que 80% de phrases contiennent entre 0 et 25% de mots en script
latin. Les phrases avec un pourcentage de code-switching compris entre 70 et 100% représentent
seulement 0,3% du corpus global.

30.1 %

[0-5[ (11k)

26.5 %

[5-10[ (9.9k)

14.1 %

[10-15[ (5.2k)

7.6 %

[15-20[ (2.8k)

5.7 %

[20-25[ (2.1k)

12.8 %

[25-50[ (4.8k)

2.9 %
[50-75[ (1k)

0.3 % [70-100[ (107)

Figure 6.3 – Répartition du corpus code-switché selon le pourcentage de mots en script latin.

Bien que de nombreuses instances de code-switching soient dues à l’utilisation de noms ou
de titres d’organisations, il existe d’autres cas où le code-switching est utilisé pour citer des
expressions dans d’autres langues. Le tableau 6.2 présente quelques exemples de phrases code-
switchées. Dans la plupart des cas, le code-switching se produit entre l’arabe et l’anglais (phrases
1 et 2 du tableau 6.2), mais d’autres langues peuvent être utilisées (le français par exemple dans
la phrase 3 du tableau 6.2).

Les phrases code-switchées Traduction en français
in due time �

èPA
�
J.«

	á«
�
é

	
�A

�
ª

�
J�B

�
@ ù




	
ªJ.

	
�K


in a timely manner �
èPA

�
J.ªK.

L’expression "en temps voulu"
doit être remplacée par "en temps opportun"

down to earth 	
à@

�
ñ

	
JªK.

�
éK
PA

�
J.

	
k@


�

�
éËA

�
�P Qå

�
�
	
� Diffuser un bulletin d’information intitulé pieds sur terre

fournitures courantes ú
�
Í@

�

Q�

�

��
 Il désigne les fournitures courantes

Table 6.2 – Exemples de textes non arabes dans le corpus code-switché. Les segments en rouge
représentent des segment dans des langues étrangères (anglais et français).

Afin d’étudier la répartition des langues, nous avons identifié la langue de chaque segment en
utilisant langid.py [Lui et Baldwin, 2012], un outil d’identification des langues qui peut identifier
97 langues. Il est basé sur une classification de type naïf Bayes qui prend comme caractéristiques
des n-grammes au niveau de caractères [Cavnar et al., 1994]. Soixante-trois langues ont été dé-
tectées dans notre corpus code-switché. La distribution des langues les plus utilisées est présentée
dans la figure 6.4. Comme prévu, la plupart des segments sont détectés comme des segments
anglais. Il y a peu de segments provenant d’autres langues telles que le français et l’espagnol,
etc.
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69 %

Anglais

13.1 %

Autres

5.5 %

Français

5.1 %

Espagnol

5 %

Allemand

2.3 %
Italien

Figure 6.4 – Distribution des langues dans le corpus code-switché.

6.2.4 Construction des traductions de référence

Afin de pouvoir évaluer la traduction du corpus code-switché vers l’anglais et/ou l’arabe,
nous avons besoin des traductions de référence dans ces deux langues. Compte tenu de la nature
parallèle du corpus MultiUN, la traduction anglaise de chaque phrase code-switchée est facilement
récupérable. Nous donnons dans le tableau 6.3 le nombre total de phrases et de mots dans le
corpus parallèle code-switché.

Langage Nombre de phrases Nombre de Mots Nombre de Mots uniques
code-switching 55K 1,6M 129K
Traduction de référence En 1,7M 84K

Table 6.3 – Informations sur le corpus parallèle code-switché. Les phrases sources contiennent
des segments en arabe et en script latin et les phrases cibles représentent leur traduction en
anglais.

Contrairement à l’ensemble des traductions anglaises de référence qui a été extrait à partir du
corpus parallèle où la traduction est faite par un être humain, la traduction de référence arabe
est générée par un processus automatique. L’idée principale est de traduire tous les segments
en script latin dans les phrases code-switchées en arabe en utilisant un système de traduction
automatique, et d’utiliser ensuite ces traductions pour reconstituer une nouvelle phrase avec
uniquement des mots arabes. Ce processus est basé sur quatre étapes :

Extraction de segments. Cela consiste à identifier tous les segments écrits en script latin
dans le corpus code-switché. Cette étape dépend de la détection du changement du script
d’écriture.

Identification de langue. Dans notre cas, les instances de code-switching pourraient être
entre l’arabe et l’anglais ou entre l’arabe et d’autres langues comme nous l’avons présenté
dans la section 6.2.3. L’identification de la langue de chaque segment en script latin nous
permet de le traduire par le système de traduction approprié.

Traduction de segments. À ce stade, les segments en script latin sont traduits en arabe
pur en utilisant l’API de Google translate 17. En raison des entités nommées, tous les
segments n’ont pas été traduits en arabe. En ne gardant que les phrases code-switchées
qui contiennent des segments traduits, le nombre total de phrases code-switchées est réduit
de 55k à 37k.

17. https ://github.com/ssut/py-googletrans
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Construction de phrases. Une fois que les segments latins sont traduits, la traduction de
référence arabe est générée en remplaçant les segments non arabes par leur traduction
dans les phrases code-switchées tout en conservant le même ordre des segments.

Nous donnons dans la figure 6.5 un exemple de génération de la traduction de référence arabe
pour une phrase code-switchée tout en spécifiant les étapes du processus présenté ci-dessus.

y que presentaron solicitudes para participar �
èPA

�
J.ªK. solicitudes para participar y que presentaron �

èPA
�
J.«

	á«
	

�A
�
ª

�
J��


Phrase source
(L’expression "les demandes de participation et les personnes qui ont présenté"

doit être remplacée par "et qui ont soumis des demandes de participation")

solicitudes para participar y que presentaron => Espagnol

y que presentaron solicitudes para participar=> Espagnol
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J. Ê£
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Extraction de segments+Identification de langue

Traduction des segments en arabe

Traduction de référence arabe

Figure 6.5 – Exemple de génération de la traduction de référence arabe pour une phrase code-
switchée. Les segments en rouge représentent les segments en script latin qui sont traduits pour
construire la traduction arabe finale.

6.2.5 Corpus résultant

Le tableau 6.4 présente quelques informations sur le corpus parallèle code-switché généré avec
le processus décrit dans les sections précédentes.

Language Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de mots uniques
code-switching

37k
1,09M 99k

Traduction de référence En 1,14M 64k
Traduction de référence Ar 1,06M 88k

Table 6.4 – Informations sur le corpus parallèle code-switché. Ce corpus est une collection de
phrases sources contenant des segments en arabe et en script latin avec leurs traductions en arabe
et en anglais pur.

Quelques exemples de phrases code-switchées et leurs traductions de référence en anglais et
en arabe sont présentés dans le tableau 6.5.
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Phrase source code-switchée
boosting �

éJ
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�
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@

and inspiring dynamic youth achievement
Traduction de référence En It is also an acronym for Boosting and Inspiring Dynamic Youth Achievement

Traduction de référence Ar
�
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Phrase source code-switchée
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Traduction de référence En Information circular , Preparations for a possible transit strike english and french only
Traduction de référence Ar ¡
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Phrase source code-switchée yo si puedo ù
�
Ò�ÖÏ @

�
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�
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×A
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Traduction de référence An Program of Literacy Yes I can

Traduction de référence Ar ©J
¢
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Table 6.5 – Exemples de textes code-switchés dans le corpus parallèle code-switché avec leur
traduction de référence en anglais et en arabe.

6.2.6 Qualité du corpus

La traduction anglaise de référence de notre corpus parallèle code-switché est une traduction
de haute qualité générée par un être humain. Cependant, la traduction arabe de référence est
un mélange de données produites par un être humain (les segments arabes dans la phrase source
code-switchée) et de données produites par un système de traduction automatique (les segments
en script latin traduites en arabe). De ce fait, et afin de pouvoir utiliser ces traductions arabes de
référence pour évaluer la traduction des textes code-switchés, nous devons nous assurer de leur
qualité ; ce qui est fait grâce à une évaluation subjective.

Pour étudier l’impact de différentes sources d’information sur la procédure d’évaluation des
traductions arabes de référence, nous avons proposé deux scénarios d’évaluation différents :

Scénario 1 cible seulement : Dans ce scénario, nous n’avons affiché aux participants que
la traduction arabe. Nous avons demandé à chaque participant d’évaluer le sens et la
structure de la traduction générée en utilisant l’échelle à cinq points que présente le tableau
6.6. L’objectif de ce scénario est de savoir si la traduction arabe est compréhensible et
respecte bien les règles de la grammaire arabe.

Scénario 2 source+cible : Dans ce scénario, nous avons affiché aux participants la phrase
source code-switchée et sa traduction arabe. Les participants sont chargés d’évaluer la
traduction en utilisant l’échelle à cinq points présentée dans le tableau 6.6. L’objectif de
ce scénario est de savoir si la traduction arabe est bonne et si elle correspond bien à la
phrase source.

Scénario 1 cible seulement Scénario 2 source+cible
1 Incompréhensible Aucune relation
2 Certains segments sont compréhensibles Certains segments sont correctement traduits
3 Compréhensible mais arabe non-natif Traduction compréhensible mais arabe non-natif
4 Compréhensible Traduction compréhensible
5 Excellent Traduction parfaite

Table 6.6 – Échelle d’évaluation utilisée pour chaque scénario.
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Comme l’évaluation subjective est coûteuse en temps, nous avons choisies aléatoirement 600
phrases pour chaque scénario, ce qui fait un nombre total de 1200 phrases à évaluer.

Dans le cadre de nos expériences, nous avons choisi six personnes dont la langue maternelle
est l’arabe ; leur âge varie entre 26 et 52 ans. Puisque la plupart des instances de code-switching
se produisent entre l’arabe et l’anglais, nous sommes assurés que le niveau d’anglais des parti-
cipants était suffisant pour comprendre la phrase code-switchée et pour évaluer correctement la
traduction.

Le score final représente la moyenne des scores attribués par les participants à chaque tra-
duction. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.7.

Participants p1 p2 p3 p4 p5 p6 Moyenne
Scénario 1 cible seulement 2,86 3,14 3,21 3,32 3,49 3,51 3,26
Scénario 2 source+cible 4,09 4,10 4,53 4,04 3,53 4,00 4,05

Table 6.7 – Score moyen de l’évaluation subjective des traductions de référence arabes.

Les résultats du premier scénario d’évaluation montrent que si le participant ne lit que la
traduction de référence arabe générée automatiquement sans connaître la phrase source, il trouve
que la phrase est compréhensible mais avec quelques problèmes de style. Ce que nous voulons
dire par un problème de style, c’est le fait que les segments ne sont pas correctement ordonnés
ou qu’ils sont répétés. Cela est principalement dû à la traduction séparée des segments en script
latin sans prendre en considération le contexte dans lequel ils apparaissent.
Le deuxième scénario d’évaluation montre que les participants jugent que la traduction générée
est compréhensible et qu’elle correspond bien à la phrase source dans la plupart des cas.

Nous avons également mesuré la concordance entre les participants. Pour ce faire, nous avons
demandé à chaque participant d’évaluer le même ensemble de phrases choisi au hasard (100
phrases). En se basant sur ces évaluations, nous avons mesuré l’accord entre les participants en
calculant le coefficient de Kappa de Fleiss [Landis et Koch, 1977], une variante du kappa de Co-
hen qui fonctionne pour n’importe quel nombre de participants. Ce coefficient est principalement
utilisé pour calculer le degré de concordance de la classification faite par les participants par
rapport à ce qui pourrait être attendu si elle était faite au hasard.
Pour les deux scénarios d’évaluation, nous avons obtenu une valeur de kappa de 0,4 avec une
erreur type de 0,2. Cela montre qu’il existe une concordance moyenne entre les évaluations des
participants. Ce résultat était attendu car les deux classes compréhensible/excellent dans le scé-
nario 1 et traduction compréhensible/traduction parfaite dans le scénario 2 sont si proches que
le participant peut confondre entre ces deux classes.

Pour évaluer la signification statistique du kappa obtenu, nous avons calculé l’intervalle de
confiance pour la valeur obtenue. Théoriquement, l’intervalle de confiance est calculé en sous-
trayant de la valeur de kappa la valeur du niveau de l’intervalle de confiance souhaité multipliée
par l’erreur type de kappa. Dans notre cas, l’intervalle de confiance à 95% obtenu est compris
entre 0,36 et 0,46. Ce résultat montre que la valeur kappa obtenue est significativement différente
de zéro, ce qui confirme qu’il existe un accord moyen entre les participants.

6.3 Traduction des documents code-switchés

Dans cette section, nous décrivons les stratégies que nous proposons pour la traduction de
textes code-switchés. Les stratégies proposées sont basées sur les approches statistique et neuro-
nale, et elles sont évaluées sur le corpus parallèle code-switché précédemment décrit.
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6.3.1 Systèmes de base

Deux systèmes de base ont été développés, un est basé sur l’approche statistique et l’autre
est basé sur l’approche neuronale. Nous avons utilisé un corpus parallèle d’un million de phrases
extraites du corpus MultiUN. Ce corpus est propre, c’est-à-dire que la langue source est l’arabe
pur et la langue cible l’anglais pur. Il n’y a aucune instance du code-switching arabe-anglais dans
ces données.

Le modèle fondé sur l’approche statistique utilise la même configuration que celle proposée
dans le chapitre 5. Tandis que le modèle fondé sur l’approche neuronale est basé sur une ar-
chitecture plus profonde que celle présentée dans le chapitre 5. Nous avons utilisé deux couches
de cellules LSTM bidirectionnelles (bLSTM) pour coder la phrase source, alors que la phrase
cible est décodée en utilisant deux couches de cellules LSTM. Dans le but de modéliser impli-
citement l’alignement entre les mots de la phrase source et ceux de la phrase cible, nous avons
utilisé le modèle d’attention. L’algorithme d’optimisation Adaptive moment estimation (Adam)
[Kingma et Ba, 2014] est utilisé pour mettre à jour et estimer les paramètres du modèle avec un
learning rate de 2× 10−4. Le choix d’une architecture plus profonde est justifié par le fait qu’on
dispose de plus de données d’apprentissage par rapport à l’étude menée dans le chapitre 5 (1M
vs. 100k).

Lors du processus du décodage dans les systèmes de bases, les phrases code-switchées sont
traduites entièrement sans faire de différence entre les segments arabes et ceux écrits en script
latin ; ces derniers sont considérés comme des mots hors vocabulaire. Dans l’approche statistique,
ces segments sont recopiés directement dans la sortie du système de traduction avec une étape
de réordonnancement afin de maximiser les probabilités de l’ensemble des traductions. Dans
l’approche neuronale, ces segments sont remplacés pas le mot <unk>.

6.3.2 Avec recopie de segments

En partant de l’idée que les segments en langue étrangère dans les phrases code-switchées sont
bien écrits dans la langue cible, nous proposons une nouvelle stratégie de décodage. Contraire-
ment à ce qui a été fait pour les systèmes de base où on traduisait les phrases code-switchées
entièrement, nous allons traduire seulement les segments en script arabe alors que les segments
en script latin seront directement copiés dans la sortie du système.

6.3.3 Avec augmentation du corpus d’apprentissage

Dans les deux stratégies précédentes, l’apprentissage des deux modèles (statistique et neu-
ronal) est basé sur un corpus parallèle pur (sans aucune instance du code-switching) ; il serait
intéressant d’utiliser un corpus parallèle code-switché pour apprendre les différents modèles. Le
problème qui se pose est la disponibilité de cette ressource sachant que le modèle neuronal est
gourmand en ressources. Notre approche pour remédier à ce problème consiste à générer ce cor-
pus automatiquement. L’idée est de remplacer des segments arabes aléatoirement choisis dans le
corpus source par leur meilleure traduction extraite à partir d’une table de traduction de 29M
d’entrées. Nous avons remplacé seulement 1% de segments arabes dans le corpus source ce qui
fait au total 290k segments. Nous avons choisi ce pourcentage de sorte que la distribution de
segments en script latin dans le corpus résultant soit proche de la distribution de segments dans
notre corpus code-switché de test présenté dans la section 6.2 (12%). La distribution des mots
dans le corpus d’apprentissage parallèle code-switché généré automatiquement est présentée dans
la figure 6.6.
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76.7 %

Mots en script arabe (17.3M)

12 %

Mots en script latin (2.4M)

8.5 %

Ponctuation (1.9M)

2.8 %
Nombres (623K)

Figure 6.6 – Distribution des mots dans le corpus d’apprentissage parallèle code-switché généré
automatiquement.

En se basant sur ce corpus, les mêmes techniques d’apprentissage des systèmes de base sont
utilisées pour apprendre le modèle statistique et le modèle neuronal.

6.4 Résultats et discussion

Afin d’évaluer nos techniques pour traduire les textes code-switchés, nous avons sélectionné
5k phrases parallèles à partir de notre corpus présenté dans la section 6.2 ; nous appelons ce
corpus dans ce qui suit TestCS. La distribution des mots dans ce corpus est présentée dans la
figure 6.7.

73.1 %

Mots en script arabe (107K)

12.2 %

Mots en script latin (18K)

10.4 %

Ponctuation (15K)

4.3 %
Nombres (6K)

Figure 6.7 – Distribution des mots dans le corpus de test code-switché (TestCS ).

Nous évaluons également la traduction des textes propres sans aucune instance de code-
switching. Pour ce faire, un corpus de 5,7k phrases parallèles (Test), non inclus dans le corpus
d’apprentissage, est utilisé. Nous donnons dans le tableau 6.8 quelques informations sur ces deux
corpus de test.

Corpus Langage Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de mots uniques

TestCS
code-switching

5k
146k 31k

Traduction de référence En 152k 21k
TTraduction de référence Ar 142k 28k

Test
Ar 5,7K 128k 18k
En 150k 8,7k

Table 6.8 – Informations sur les corpus de test (le corpus TestCS est un corpus parallèle code-
switché et le corpus Test est un corpus parallèle propre).
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Bien que l’on dispose de la traduction de référence des phrases code-switchées dans les deux
langues (arabe et anglais), nous avons décidé de les traduire uniquement vers l’anglais pur. Cette
décision est justifiée par le fait que la plupart des segments dans les phrases code-switchées sont
en arabe, un arabophone peut facilement comprendre le sens de la phrase selon le contexte ; il est
alors intéressant de les traduire en anglais pur pour les non arabophones. Nous présentons dans
le tableau 6.9 les résultats de traduction en termes de BLEU et du taux de mots hors vocabulaire
(OOV).

Technique Corpus Approche statistique Approche neuronale OOV

Système de base Test 37,8 41,6 0,6
TestCS 29,9 24,1 14,1

Avec recopie de segments TestCS 31,1 33,1 14,1
Avec augmentation du corpus 32,1 31,1 5,7

Table 6.9 – Évaluation de la traduction automatique des phrases code-switchées (TestCS) et
des phrases propres (Test).

Nous remarquons qu’une amélioration absolue de plus de 3,8% est obtenue avec l’approche
neuronale par rapport à l’approche statistique si la traduction est effectuée de l’arabe vers l’an-
glais sans aucune instance du code-switching (corpus Test propre). Cela conforte notre conclusion
du chapitre précédent qu’avec plus de données d’apprentissage, des techniques avancées et une
architecture plus profonde, l’approche neuronale surpasse l’approche statistique. Toutefois, le
plus important objectif de notre étude est la traduction du corpus code-switché (TestCS ).

Dans le cas où le corpus TestCS est traduit en anglais pur en utilisant le système de base
entraîné pour traduire de l’arabe vers l’anglais, tous les segments en script latin sont considérés
comme des segments hors vocabulaire ; cela explique le taux de mots hors vocabulaire de 14,09%.
En outre, nous remarquons que l’approche statistique assure de meilleurs résultats en termes de
BLEU par rapport à l’approche neuronale. Cela est justifié par le processus de construction de
la traduction dans chaque approche. En effet, le système statistique procède par la décomposi-
tion de la phrase source en plusieurs segments selon la table de traduction. Par la suite, tous
les segments hors vocabulaire sont copiés tels quels dans la sortie. Enfin, et à cause du modèle
de réordonnancement, les mots de la traduction générée sont réarrangés afin de maximiser la
probabilité de traduction. En revanche, l’approche neuronale fonctionne sur un vocabulaire res-
treint, tous les mots qui n’existent pas dans le vocabulaire sont remplacés par le mot spécial
<unk>, ce qui rend la traduction générée incompréhensible. Même en remplaçant les <unk> par
les mots sources ayant générés ces derniers en se basant sur le score du modèle d’attention, cela
n’améliore pas la traduction. Une explication à ces résultats serait que le modèle d’attention ne
joue pas le rôle d’un alignement entre les mots de la phrase source et ceux de la cible comme
dans l’approche statistique [Koehn et Knowles, 2017]. Il ne fournit qu’un modèle d’alignement
simple pour aider le décodeur à décider des parties de la phrase source auxquelles il doit prêter
attention [Bahdanau et al., 2014].
C’est pourquoi le fait de ne pas traduire les segments en script latin et de les copier directement
dans la sortie (la stratégie avec recopie de segments dans le tableau 6.9) améliore la traduction
par rapport au système de base et en particulier dans l’approche neuronale. Pour mieux com-
prendre la différence entre le système de base et celui de la stratégie avec recopie de segments, le
tableau 6.10 présente un exemple de traduction de la phrase :
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différents systèmes de traduction.
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Référence An Office for the Coordination of humanitarian affairs , the humanitarian monitor , july 2009
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Système
de base

Statistique the office for the coordination of humanitarian affairs and the humanitarian bulletin , monitor , july 2009
Neuronale office for the coordination of humanitarian affairs , brochure <unk> <unk> , july 2009 .

Avec copie
de segments

Statistique the office for the coordination of humanitarian affairs , bulletin the humanitarian monitor , july 2009

Neuronale the office for the coordination of humanitarian affairs , the humanitarian monitor , july 2009 .

Table 6.10 – Exemple de traduction selon les différents systèmes de traduction. Le segment en
rouge dans la phrase source représentent un segment hors vocabulaire.

L’exemple du tableau 6.10 montre que la traduction de la phrase source code-switchée en
utilisant la stratégie avec recopie de segments génère des traductions plus compréhensibles que
ce soit avec l’approche statistique ou avec l’approche neuronale. Cela est principalement dû au fait
de ne pas traduire les segments en script latin ce qui évite, d’une part, le réordonnancement des
mots dans les traductions générées et d’autre part, de remplacer ces segments avec les symboles
<unk>.

Afin de bien comprendre la relation entre les segments hors vocabulaire et la qualité de la
traduction, nous avons subdivisé le corpus parallèle code-switché selon le pourcentage de présence
du code-switching comme il a été présenté dans la section 6.2.3. Chaque partie du corpus global
est traduite en utilisant les différents systèmes de traduction. Les résultats sont illustrés dans la
figure 6.8.
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Figure 6.8 – Évaluation de la traduction automatique sur les sous-corpus contenant chacun un
nombre homogène de segments en script latin.

Dans le cas où le pourcentage de segments en script latin est faible dans les phrases code-
switchées (entre 0 et 5%), quelle que soit la technique de traduction, les résultats sont similaires
(un BLEU entre 28 et 30%) ; cela est semblable à la traduction du texte de l’arabe vers l’anglais
puisque le pourcentage du code-switching est très faible. Plus le pourcentage de segments en
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script latin augmente, la qualité de la traduction neuronale se dégrade à cause du taux de mots
hors vocabulaire élevé. En revanche, l’approche statistique assure de meilleurs résultats car ces
segments en script latin sont recopiés dans la sortie du système avec une étape de réordonnan-
cement. Encore mieux, en évitant cette étape de réordonnancement et en recopiant les segments
en script latin directement dans la sortie (la stratégie avec recopie de segments), on arrive à
améliorer la traduction de tous les systèmes proposés.

Une dernière remarque importante concernant la stratégie avec augmentation du corpus, un
corpus artificiel code-switché a été généré en se basant sur une table de traduction pour apprendre
les différents modèles. Bien que ce corpus ne soit pas une vraie représentation du phénomène du
code-switching, apprendre les différents modèles sur ce dernier a donné des résultats surprenants.
En effet, nous avons obtenu un BLEU meilleur que celui du système de base, mais en plus, cette
approche assure de meilleurs résultats si elle est appliquée pour apprendre le modèle basé sur
l’approche statistique. Ces améliorations pourraient être expliquées par la diminution du taux
de mots hors vocabulaire (5,67 contre 14,09%) et par le fait que le corpus d’apprentissage se
rapproche du corpus de test (TestCS ).

6.5 Conclusion et discussion

Au cours de ces dernières années et grâce aux réseaux sociaux, l’alternance codique ou le
code-switching est devenu plus populaire dans les communautés multilingues. Les personnes avec
de fortes compétences linguistiques ont tendance à pratiquer le code-switching pour s’exprimer
en utilisant des mots ou des expressions dans des langues étrangères. Cela s’applique très com-
munément dans le monde arabe ; selon les régions, le vocabulaire arabe admet quelques ajouts
de mots étrangers selon les contextes pour mieux exprimer des propos dans les conversations et
les discussions communes ainsi que dans les réseaux sociaux.

Bien que le phénomène du code-switching ait une grande ampleur dans les conversations
informelles, notre étude s’est basée sur sa présence dans les textes formels, à savoir les documents
des institutions multilingues. L’étude réalisée dans le cadre de ce travail s’est concentrée sur
l’adaptation des systèmes de traduction automatique pour traiter le code-switching.

Dans la communauté travaillant sur la traduction automatique, les données code-switchées
sont généralement écartées des études et considérées comme un bruit qu’on doit éliminer. Notre
premier objectif a été de proposer des stratégies pour traduire ce genre de documents. Pour
ce faire, nous avons utilisé le corpus parallèle arabe-anglais extrait des documents officiels des
nations unies. À partir de ce corpus, nous avons construit une ressource consistant en un texte
source code-switché et sa traduction en arabe standard pur et en anglais pur. Cette dernière a
été évaluée manuellement afin de s’assurer de sa qualité pour l’évaluation de nos stratégies de
traduction des textes code-switchés. À notre connaissance, ce type de corpus parallèle n’existe
pas ; celui que nous proposons est unique. Il pourrait également être utilisé pour des études plus
approfondies sur les pratiques multilingues.

Plusieurs stratégies d’apprentissage et de traduction ont été proposées reposant sur les ap-
proches statistique et neuronale. L’apprentissage du modèle de traduction de l’approche statis-
tique sur un corpus code-switché artificiel a donné des résultats de traductions surprenants. En
revanche, pour l’approche neuronale, nous avons trouvé qu’en évitant la traduction des segments
dans la langue étrangère, on peut avoir de bien meilleurs résultats que si on les traduit.
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Les travaux de recherche réalisés dans le cadre de la thèse et présentés dans les chapitres
précédents font partie du projet AMIS (Access to Multilingual Information and opinionS ). AMIS
est un projet européen dont l’objectif principal est d’aider les personnes à comprendre l’idée
générale d’une vidéo dans une langue étrangère. Pour cela un résumé automatique de la vidéo
est généré dans une langue différente de celle utilisée dans de la vidéo originale. Concrètement,
répondre à ce besoin doit engager une interaction judicieuse entre plusieurs modules sujets à
plusieurs défis scientifique, à savoir : l’extraction automatique d’un résumé d’une vidéo et/ou du
texte, la reconnaissance automatique de la parole et la traduction automatique. Dans le cadre
de cette thèse, nous nous sommes concentrés sur la reconnaissance automatique de la parole et
de la traduction automatique afin de proposer un système pour traduire les vidéos.

Le projet AMIS est concerné par trois langues : l’anglais, l’arabe et le français. Nous présen-
tons dans un premier temps le corpus collecté afin de mener les différents tests sur les composants
du système final. Une approche possible pour traduire la parole consiste à appliquer successi-
vement une étape de reconnaissance de la parole, puis une étape de traduction automatique.
Le problème majeur de cette solution est la propagation des erreurs entre les deux systèmes.
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Ces erreurs sont principalement dues à la disparité des domaines, domain mismatch, entre les
données d’apprentissage des systèmes de reconnaissance automatique de la parole et le corpus
du projet AMIS. Afin de minimiser les erreurs produites par le système de reconnaissance auto-
matique de la parole, nous présentons notre approche pour adapter le vocabulaire des systèmes
de reconnaissance automatique de la parole développés, à savoir : le système ALASR et deux
autres systèmes pour l’anglais et pour le français [Jouvet et al., 2017, Jouvet et al., 2018]. Une
fois que les vocabulaires sont adaptés aux données du projet AMIS, nous évaluons la qualité de
la traduction automatique de vidéos en arabe vers la langue anglaise. Enfin, nous présentons
une réflexion de recherche sur la possibilité d’utiliser des modèles séquence-à-séquence afin de
transformer directement un signal de la parole dans une langue donnée en une séquence de mots
dans une autre langue.

7.1 Projet AMIS

Avec l’émergence des réseaux sociaux et des contenus en ligne, un large flux d’actualités sous
forme d’émissions directes et enregistrées sont disponibles dans différentes langues. Cette diver-
sité de langues rend l’accès aux informations pertinentes plus difficile et l’utilisateur final n’a
accès qu’à une quantité faible de ces dernières. Il s’avère que même les personnes instruites ne
parlent pas plus de deux ou trois langues alors que la majorité n’en parle qu’une, ce qui explique
l’inaccessibilité aux différentes informations pour la majorité des gens. Pour faciliter l’accès à ces
émissions et pour aider les gens à comprendre les informations diffusées et présentées dans une
langue étrangère, le projet AMIS propose de développer un système d’aide à la compréhension
de l’information multilingue sans aucune intervention humaine. Le concept de compréhension est
abordé par le biais du résumé automatique de vidéos afin d’en extraire les informations perti-
nentes et de les traduire dans une langue compréhensible par l’utilisateur. En outre, le système
développé dans le cadre du projet AMIS ne permet pas seulement de visionner l’information dans
sa propre langue, mais aussi de la comparer à une autre vidéo diffusée dans une autre langue et
portant sur le même sujet.

Pour bien comprendre les deux objectifs du projet AMIS, considérons le scénario suivant : un
voyageur dans une ville à l’étranger, il allume la télévision et un événement local survient, qui fait
la une des journaux télévisés. Le voyageur zappe d’une chaîne à une autre, mais ne comprend que
partiellement ce qui se passe. Pourtant, cela peut avoir un impact fort sur son séjour (fermeture
d’aéroport, limitation de circulation, etc.). Le voyageur a donc besoin, depuis son hôtel, d’avoir
un compte rendu rapide sur la situation dans sa propre langue. Le système AMIS lui permet
d’avoir un résumé de cette vidéo dans sa propre langue et ainsi il pourra facilement comprendre
de quoi il s’agit. Lorsque ce même voyageur rentre de son voyage, il peut s’apercevoir que ce
même évènement est diffusé sur les chaînes locales mais présenté différemment. Cette différence
est principalement due au fait que l’évènement a été présenté en langue étrangère où plusieurs
facteurs ont un impact sur la manière de présenter les évènements (par exemple la culture, la
politique, la religion, etc.). Le système AMIS propose également une comparaison de l’événement
présenté dans deux langues en termes de divergence, convergence et émotions présentes dans les
deux vidéos.

Concrètement, répondre à ce besoin implique plusieurs défis scientifiques : extraire un résumé
d’une vidéo en se basant sur l’information vidéo (résumé de vidéo) et sonore (résumé de texte),
traduire le flux sonore dans une autre langue (traduction parole-texte, ou même parole-parole) et
analyser les sentiments pour comparer deux vidéos présentées dans deux langues différentes. De
ce fait, le système développé dans le cadre du projet est basé sur l’utilisation de plusieurs com-
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posantes nécessitant une interaction judicieuse entre les différents modules [Smaïli et al., 2018].
Les architectures développées dans le cadre de ce projet font appel aux composantes suivantes :
résumé automatique de vidéos/textes, reconnaissance automatique de la parole, segmenteur de
transcription, traduction automatique et analyse de sentiments.

7.2 Corpus AMIS

Dans le cadre du projet AMIS, nous nous intéresserons à trois langues : la langue arabe et deux
langues européennes, l’anglais et le français. L’arabe a été sélectionnée car, d’une part, elle est
complètement différente des langues anglaise et française, et d’autre part, la comparaison serait
intéressante entre une vidéo en anglais et une autre en arabe vu que la culture, la politique et la
religion dans le monde arabe sont différentes de celles du monde occidental. L’un des premiers
défis dans le cadre du projet était la collecte de diverses vidéos qui portent sur des sujets similaires
dans les trois langues. [Koźbiał et Leszczuk, 2019] ont choisi YouTube comme source de vidéos
où la sélection était basée sur une liste de hashtags portant sur des sujets polémiques. En outre,
une liste de chaînes a été sélectionnée en s’assurant que celles-ci fournissent des vidéos sous forme
de bulletins d’information ou de reportages.

Le corpus final contient des milliers de vidéos englobant 100 heures d’enregistrements pour
chaque langue comme illustré dans le tableau 7.1. Ce corpus est principalement utilisé pour les
tests finaux du système développé dans le cadre du projet AMIS.

Langue Anglais Arabe Français
Nombre de vidéos 1874 1503 2046

Table 7.1 – Nombre de vidéos par langue.

Les corpus que nous avons utilisés dans le chapitre 3 pour le développement de notre système
ALASR ont été collectés entre la période de novembre 2001 et décembre 2010. Or le corpus
de test d’AMIS est une collection de vidéos plus récentes. Cela signifie que le vocabulaire du
système de reconnaissance automatique de la parole a été défini en fonction des corpus de textes
qui sont beaucoup plus anciens. Par conséquent, le vocabulaire ne reflète pas correctement les
noms propres observés dans les vidéos récemment collectées du projet AMIS. La même remarque
s’applique aux systèmes de reconnaissance pour les langues anglaise et française développés
dans le cadre du projet AMIS. Dans ce qui suit, nous présentons brièvement les systèmes de
reconnaissance automatique de la parole de base pour chacune des langues. Nous présentons
ensuite notre approche pour récupérer la transcription de référence de quelques vidéos du corpus
AMIS afin d’évaluer les performances des systèmes de reconnaissance de base.

7.3 Systèmes de base

Le développement des systèmes de base pour les langues anglaise, arabe et française est basé
sur la même recette, à savoir celle utilisée dans le système ALASR (voir chapitre 3). Rappelons que
le modèle acoustique est à base de réseau de neurones de type perceptron multicouches. Pour
la modélisation du langage, des modèles n-grammes classiques ont été utilisés. Nous donnons
dans le tableau 7.2 des informations sur les ressources utilisées pour développer les systèmes de
reconnaissance automatique de la parole pour chaque langue.
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Langues Nombre de mots
(données textuelles)

Taille du
vocabulaire Prononciations/mot Donnée orales

Anglais 155M 150k 1,1 200h
Arabe 1M 95k 5,1 52h
Français 1,6M 97k 2,1 200h

Table 7.2 – Informations sur les données textuelles et orales utilisées pour le développement ses
systèmes de reconnaissance automatique de la parole pour les trois langues.

Le nombre de prononciations par mot dans le lexique de l’arabe est élevé à cause de l’absence
des diacritiques dans le texte. En français, les variantes de prononciation sont dues au e muet
à la fin de nombreux mots, et aux consonnes de liaison avec les mots suivants commençant par
une voyelle. Pour les trois langues, le taux d’erreur mot varie entre 13% et 14%. En revanche,
en évaluant ces systèmes sur le corpus AMIS, nous avons obtenu un taux d’erreur plus élevé.
Dans ce qui suit, nous présentons notre démarche pour faire cette évaluation sachant qu’aucune
transcription n’est disponible pour les vidéos du corpus AMIS.

7.4 Évaluation sur le corpus AMIS

Comme nous l’avons mentionné précédemment, notre corpus de test est une collection de
vidéos YouTube. En analysant les chaînes à partir desquelles ces vidéos ont été collectées, nous
avons trouvé une description associée à certaines vidéos. Ces descriptions sont principalement
relatives aux vidéos de la chaîne Euronews. Elles sont accessibles directement à partir de YouTube
ou du site officiel d’Euronews. La figure 7.1 illustre une page web qui récapitule un exemple de
description d’une vidéo en français. On peut remarquer que la description de YouTube est courte
(seulement quatre lignes pour cette vidéo) tandis que la description d’Euronews est plus longue.

Figure 7.1 – Exemple de descriptions de YouTube et d’Euronews pour une vidéo en français.
En plus de la description, le titre, les mots clé et le hashtag utilisé pour collecter la vidéo sont
affichés.

Dans la plupart des cas, ces descriptions correspondent approximativement à la transcription
des vidéos. De ce fait, nous avons décidé d’en extraire quelques phrases de référence et de les
utiliser comme une transcription de référence approximative afin d’évaluer les performances des
systèmes de base.

122



7.4. Évaluation sur le corpus AMIS

7.4.1 Extraction des transcriptions de référence

En analysant les descriptions provenant de YouTube ou d’Euronews, nous avons pu constater
que de nombreuses séquences de mots correspondent bien à ce qui a été prononcé dans la vidéo.
En contrepartie, d’autres séquences ne correspondent pas ou elles ne sont pas au bon endroit.
Notre objectif est donc d’extraire des phrases entières correspondant au mieux au signal de
parole et de les utiliser ensuite comme des transcriptions approximatives pour l’évaluation des
performances des systèmes de base de reconnaissance automatique de la parole. Notre idée est
d’aligner les descriptions avec la sortie des systèmes de reconnaissance automatique de la parole.
Pour accomplir cette tâche, nous avons optimisé plusieurs scores calculés en se basant sur les
séquences de mots de la description et celles prédites par les systèmes de reconnaissance. Ces
scores sont :

— Le score de substitution entre les mots. Il est principalement basé sur le calcul de la
différence en termes de caractères entre ces mots, ce qui signifie qu’un score plus faible
est attribué aux mots similaires.

— Les scores d’insertion et de suppression qui dépendent de la longueur des mots. Un faible
score est attribué aux mots courts alors qu’un score plus élevé est donné aux mots plus
longs.

Vu que la segmentation des descriptions de vidéos en phrases est primordiale pour pouvoir
les comparer avec la sortie des systèmes de reconnaissance automatique de la parole, nous nous
sommes basés sur les ponctuations pour détecter le début et la fin des phrases. Pour sélectionner
ensuite les phrases de référence, nous avons accordé une plus grande attention aux coûts de
correspondance au début et à la fin des phrases. En effet, les phrases pour lesquelles le coût
d’alignement sur les trois premiers mots et sur les trois derniers mots est inférieur à un seuil
donné sont sélectionnées comme phrases de référence. Il est à noter que toutes les phrases dont le
taux d’insertion et de suppression est supérieur à 30% ne sont pas sélectionnées comme phrases
de référence.

Nous donnons dans le tableau 7.3 des informations sur les transcriptions de référence ap-
proximatives récupérées suite à l’alignement des descriptions de YouTube et d’Euronews avec la
sortie des systèmes de reconnaissance automatique de la parole.

Langues Description YouTube Description Euronews
Nombre de phrases Nombre de mots Nombre de phrases Nombre de mots

Anglais 2,6k 51k 4,9k 77k
Arabe 0,8k 21k 0,5k 11k
Français 5,6k 119k 7,3k 146k

Table 7.3 – Informations sur les transcriptions de référence approximatives des trois langues.

Le tableau 7.3 montre que l’on a obtenu plus de données de référence pour le français que
pour l’anglais ou l’arabe. En effet, les traitements précédents ont permis d’extraire près de 50%
du texte des descriptions comme données de référence pour cette langue. Tandis que ce chiffre
baisse à 30% pour l’anglais et pour l’arabe. Un autre point intéressant qui peut être observé est
la longueur des phrases de référence. Pour les trois langues et pour les deux sources d’information
(YouTube et Euronews), les phrases extraites ont une longueur assez similaire, en moyenne 20
mots par phrase.
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7.4.2 Évaluation des systèmes de reconnaissance automatique de la parole

Les transcriptions approximatives récupérées à partir du YouTube et d’Euronews sont utilisées
pour avoir une estimation du WER pour le corpus AMIS. Le tableau 7.4 illustre l’évaluation en
termes du WER des résultats de reconnaissance automatique de la parole sur le corpus AMIS.

Langues WER (Corpus Test) WER (Corpus AMIS-YouTube) WER (Corpus AMIS-Euronews)

Anglais 13,0% 17,8% 17,2%
Arabe 14,4% 27,0% 27,2%
Français 14,2% 17,4% 17,8%

Table 7.4 – Taux d’erreur mot obtenus sur les corpus de test (utilisés pour évaluer les systèmes
de reconnaissance automatique de la parole de base) et sur le corpus AMIS.

Nous pouvons remarquer que les estimations des taux d’erreur sur le corpus AMIS sont plus
élevées par rapport à celles obtenues sur les corpus de test. Ces résultats étaient attendus car le
texte utilisé comme référence pour les vidéos du corpus AMIS n’est pas la transcription exacte
de ce qui a été prononcé dans les vidéos. Pour la langue française, le taux d’erreur est de 17,4%
sur les références provenant du YouTube, et de 17,8% sur les références d’Euronews. Dans les
deux cas, le pourcentage de suppression est de 3,5% et d’insertion est de 4%. Sur les données
anglaises, nous avons obtenu des taux d’erreur similaires à ceux de la langue française : 17,8% sur
les références du YouTube, et 17,2% sur les références d’Euronews. Pour les taux de suppression
et d’insertion, ils sont similaires à ceux du français (environ 3,5 à 4,2%). En ce qui concerne les
données de l’arabe, nous avons obtenu un taux d’erreur plus élevé. Cela est principalement dû à
la manière d’orthographier les mots en arabe. Les erreurs les plus fréquentes rencontrées dans les
résultats sont la substitution des mots avec la lettre Alif @ (XA

�
m�

�
' @

�
et XA

�
m�

�
' @ (union)) et l’orthographe

des noms propres ( A
�
K
Pñ� et �

éK
Pñ� (Syrie)).
Pour une analyse plus profonde des taux d’erreur obtenus sur le corpus AMIS, nous avons

analysé grammaticalement la sortie du système de reconnaissance automatique de la parole de
la langue française afin de calculer le taux d’erreur sur les entités nommées (noms de personnes,
d’endroits, etc.). La raison derrière le choix des entités nommées est que cette catégorie est la
plus évolutive au cours du temps ; il est donc intéressant de connaître les noms propres qui
sont mal reconnus par le système de base. Pour ce faire, nous avons annoté la transcription
approximative des vidéos en français en terme de catégories grammaticales en utilisant Treetagger
[Schmid, 1994]. Nous avons trouvé un taux d’erreur de 39% sur les entité nommées contrairement
au taux d’erreur global qui était moins de 18%. Nous avons aussi trouvé que 14% de ces mots sont
des mots hors vocabulaire. Afin de couvrir ces mots et d’avoir des pourcentages qui se rapprochent
de ceux obtenus sur les corpus des systèmes de base, nous présentons dans la section suivante les
données utilisées pour l’adaptation des vocabulaires des systèmes de reconnaissance automatique
de la parole.

7.5 Données textuelles pour l’adaptation du vocabulaire

L’analyse élaborée dans la section précédente montre que les vocabulaires des systèmes de
base de reconnaissance automatique de la parole ne sont pas à jour et par conséquent les noms
propres observés dans le corpus AMIS y sont absents. Rappelons que les corpus utilisés dans les
systèmes de base ont été collecté entre les années 90 et 2000, contrairement au corpus AMIS qui
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est récent. Pour adapter les vocabulaires aux vidéos collectées dans le cadre du projet AMIS, de
nouvelles données textuelles ont été collectées correspondant à la période de production de ces
vidéos. Nous décrivons dans ce qui suit ces données textuelles.

7.5.1 Données d’apprentissage

Pour avoir un maximum de diversité dans les données textuelles, nous avons collecté sur
plusieurs mois des données textuelles à partir de plusieurs sites web. Ces sites sont principalement
ceux de journaux, de stations radio ainsi que de chaînes de télévision dans les trois langues. Le
tableau 7.5 donne quelques informations sur les données collectées. Ces chiffres sont calculés après
une phase de normalisation de données qui consiste principalement à supprimer du texte inutile
comme les liens URL, les adresses emails, le texte en script latin dans les documents arabe, etc.
Par ailleurs, nous avons supprimé toutes les phrases en double. Avec ces traitements, près de
80% des données collectées sont ignorées.

Langues Données du web Gigaword
Anglais 2,9G 4,1G
Arabe 0,7G 1,1G
Français 1,9G 0,8G

Table 7.5 – Nombre de mots dans les données textuelles collectées et dans les corpus Gigaword
utilisés dans les systèmes de base.

Nous avons calculé le pourcentage de couverture des mots les plus fréquents dans les données
collectées et dans les données utilisées dans les systèmes de base de reconnaissance automatique de
la parole à savoir le corpus Gigaword pour chaque langue (voir tableau 7.2). Les résultats de cette
analyse sont illustrés dans la figure 7.2. Les courbes en pointillés représentent le pourcentage de
couverture des mots les plus fréquents dans les corpus Gigaword, tandis que les courbes continues
correspondent aux corpus collectés à partir du web.

Pour chacune des langues, les résultats de la figure 7.2 montrent que l’évolution des pourcen-
tages de couverture est la même sur les deux types de corpus (Gigaword et du web). Nous avons
trouvé que pour l’anglais, 96,6% de données textuelles collectées (2,9G mots) sont couvertes par
les 100k mots les plus fréquents (la courbe continue rouge). Le même pourcentage est observé
pour la langue française. En revanche, pour la langue arabe, nous avons trouvé que les 100k mots
les plus fréquents couvrent 92,7% de données collectées sur le web (la courbe continue bleue). Ce
faible pourcentage par rapport à celui observé pour l’anglais et pour le français s’explique par la
richesse morphologique de la langue arabe.

7.5.2 Données de validation et de test

Pour la validation de notre approche d’adaptation des vocabulaires, nous avons collecté
d’autres données textuelles à partir du site d’Euronews sur la même période que pour le corpus
AMIS. Elles correspondent à la description 18 de 8 000 vidéos en arabe et leurs équivalentes en
anglais et en français.

Par ailleurs, l’évaluation de notre approche d’adaptation des vocabulaires est basée sur les
descriptions collectées pour le corpus AMIS (voir section 7.4.1). Nous donnons dans le tableau
7.7 le nombre d’occurrence de mots dans les corpus de validation et de test.

18. Rappelons que la description correspond au texte associé à une vidéo données.
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Figure 7.2 – Évolution du pourcentage de couverture des mots les plus fréquents dans les corpus
textuels (Gigaword et du web).

Langues Validation Test
Anglais 1 720k 280k
Arabe 1 240k 70k
Français 1 500k 250k

Table 7.6 – Nombre d’occurrence de mots dans les corpus de validation et de test.

7.6 Adaptation du vocabulaire des systèmes de reconnaissance

Les données collectées à partir du web et présentées dans la section précédente sont utilisées
pour sélectionner de nouveaux vocabulaires dans le but de remplacer ceux des systèmes de base et
pour transcrire par la suite les vidéos du corpus AMIS. L’évaluation de notre approche est basée
sur l’analyse des taux de mots hors vocabulaire sur le corpus AMIS en fonction de la taille des
nouveaux vocabulaires dans les trois langues. Pour la langue française, une analyse plus détaillée
sur les performances du système de reconnaissance automatique de la parole est établie.

7.6.1 Sélection du vocabulaire

Le processus de sélection des vocabulaires est basé sur une approche classique où les mots
les plus probables dans la collection de données du web sont sélectionnés pour qu’ils soient
intégrés dans les nouveaux vocabulaires. Les probabilités utilisées pour la sélection des mots
sont celles estimées par un modèle de langage unigramme entraîné sur nos données collectées à
partir du web. Vu que ces données proviennent de plusieurs sources d’information, nous les avons
regroupées en plusieurs sous-groupes en fonction de la source d’information (journaux, chaînes de
télévision, chaînes radio, etc.). Pour le français, nous avons défini 30 sous-groupes correspondant
par exemple aux données provenant d’Euronews, de France24 et des journaux : Le figaro, Le
monde, etc. Nous avons défini 22 sous-groupes pour l’anglais et 29 sous-groupes pour l’arabe. La
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première étape de traitement consiste à estimer un modèle unigramme sur chaque sous-groupe
de données.

Les modèles unigrammes obtenus ont été interpolés linéairement pour concevoir le modèle
unigramme final. Les poids d’interpolation ont été déterminés sur le corpus de validation de sorte
que la perplexité sur ce corpus soit minimale. Pour les trois langues, les plus grands coefficients
d’interpolation sont ceux associés au sous-groupe de données provenant d’Euronews (des valeurs
supérieures à 0,8). Ces résultats s’expliquent par le fait que le corpus de validation, sur lequel
les poids sont optimisés, provient également d’Euronews.

Une fois le modèle unigramme obtenu à partir des données collectées, les vocabulaires sélec-
tionnés correspondent aux mots les plus probables dans le modèle unigramme interpolé. Pour
chaque langue, quatre vocabulaires ont été extraits en fonction du nombre de mots ; ils corres-
pondent respectivement aux 100k, 200k, 400k et 800k mots les plus probables.

7.7 Résultats et discussion

Afin d’étudier l’impact des nouveaux vocabulaires, nous avons calculé le taux de mots hors
vocabulaire sur les transcriptions de référence approximatives du corpus AMIS récupérées à partir
des descriptions de YouTube (voir section 7.4.1). Les résultats obtenus pour les trois langues avant
et après l’adaptation des vocabulaires sont illustrés dans le tableau 7.7. Nous donnons aussi les
pourcentages des mots hors vocabulaire sur l’ensemble de validation déjà présenté dans la section
7.5.2.

(a) Données de validation

Anglais Arabe Français
Nb mots 1 720k 1 240k 1 500k
Nb mots uniques 64k 129k 51k
Vocab de base 7,2% 17,4% 1,8%
Vocab 100k 1,1% 5,5% 0,4%
Vocab 200k 0,4% 3,1% 0,1%
Vocab 400k 0,3% 1,5% 0,1%
Vocab 800k 0,3% 0,2% 0,1%

(b) Données de test

Anglais Arabe Français
Nb mots 280k 70k 250k
Nb mots uniques 21k 20k 20k
Vocab de base 5,5% 16,4% 1,8%
Vocab 100k 3,3% 6,8% 0,8%
Vocab 200k 2,7% 4,5% 0,4%
Vocab 400k 1,9% 3,1% 0,2%
Vocab 800k 1,5% 2,0% 0,2%

Table 7.7 – Taux de mots hors vocabulaire avant et après l’adaptation des vocabulaires.

Nous pouvons remarquer qu’en utilisant des vocabulaires de même taille que ceux des sys-
tèmes de base (100k mots), nous obtenons des taux de mots hors vocabulaire plus faibles ; nous
avons atteint des différences absolues de 2,2%, 9,6% et 1% sur les données de test pour l’anglais,
l’arabe et le français respectivement. Nous avons remarqué le même comportement sur les don-
nées de validation pour les trois langues. En augmentant la taille des nouveaux vocabulaires, on
arrive à réduire considérablement les taux de mots hors vocabulaire.
Les taux de mots hors vocabulaire sur les données de la langue française sont plus faibles que
ceux observés sur la langue anglaise, tandis que les taux les plus élevés sont ceux observés pour
l’arabe. Ces résultats confirment le constat du chapitre 3 qui concerne le taux de mots hors
vocabulaire dans la langue arabe : pour le même nombre d’entrée dans le vocabulaire, le taux de
mots hors vocabulaire en arabe est toujours plus élevé par rapport à l’anglais.

7.7.1 Reconnaissance automatique de la parole pour le français

Afin d’étudier l’apport des nouveaux vocabulaires sur les performances du système de re-
connaissance automatique de la parole, nous avons généré automatiquement la transcription de
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notre corpus de test avec le système de base et avec le nouveau vocabulaire de 100k mots. La
figure 7.3 illustre un exemple de transcription d’une vidéo en français générée par le système de
reconnaissance automatique de la parole avant et après l’adaptation du vocabulaire. Cet exemple
montre l’utilité de l’adaptation des vocabulaires pour les données de test en particulier en ce qui
concerne la reconnaissance des noms propres.

Figure 7.3 – Exemple de la sortie du système de reconnaissance automatique de la parole pour
une vidéo en français en utilisant le vocabulaire de base (ASR_V01) et celui adapté pour le
corpus AMIS (ASR_V02).

Dans l’exemple de la figure 7.3, le nom John Kerry n’a pas été reconnu correctement par le
système de base ; il a été remplacé par une séquence de mot qui est proche : de jeunes qui lui,
car le nom John Kerry est hors vocabulaire. Ce phénomène rend d’une part la sortie du système
de reconnaissance automatique de la parole incompréhensible, et cela impacte d’autre part, le
processus de traduction automatique.

Les résultat de reconnaissance automatique de la parole en termes du WER sont présentés
dans le tableau 7.8.

Vocabulaire
de base

Vocabulaire
100k

WER 17,4% 14,9%
Pourcentage de mots hors vocabulaire 1,3% 0,8%
WER sur le noms propres 40% 27%
Pourcentage de mots hors vocabulaire sur le noms propres 12% 5%

Table 7.8 – Performances du système de reconnaissance automatique de la parole sur un corpus
de test français avant et après l’adaptation du vocabulaire.

Les tests du tableau 7.8 ont été réalisés sur un ensemble réduit de 6,9k mots extraits à
partir du corpus de test AMIS (voir section 7.5.2). Nous remarquons qu’en utilisant le nouveau
vocabulaire de 100k mots, le taux d’erreur a baissé de 2,5%. Cela est, entre autres, dû à la
réduction du taux de mots hors vocabulaire (1,3% v.s. 0,8%). En calculant les taux d’erreur sur
les noms propres, nous avons trouvé une différence absolue de 13% entre le système de base et
le système utilisant le nouveau vocabulaire.
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7.8 Traduction automatique de la parole

7.8.1 Système séquentiel

L’un des principaux objectifs du projet AMIS est de traduire une vidéo donnée (principale-
ment en arabe ou en français) vers une autre langue (principalement l’anglais). Une approche de
base consiste à utiliser une architecture séquentielle où la sortie du système de reconnaissance
automatique de la parole est utilisée comme entrée du système de traduction automatique comme
illustré dans la figure 7.4.

5
Vidéo source

en arabe/français

3
ALASR

q
Transcription

en arabe/français

3
Traduction
automatique

q
Transcription
en anglais

Figure 7.4 – Architecture séquentielle pour la traduction automatique de la parole.

Afin d’évaluer les traductions générées par le système séquentielle, nous avons utilisé comme
corpus de test une partie des transcriptions approximatives du corpus AMIS collectées à partir de
YouTube et d’Euronews (voir Section 7.4.1). Ce corpus comporte 197 vidéos en arabe correspon-
dant à 1 253 phrases. Nous avons évalué principalement la traduction de l’arabe vers l’anglais.
Pour ce faire, on a eu besoin d’une traduction de référence pour ces transcriptions en anglais, or
cette dernière n’était pas disponible. Pour y remédier, nous avons décidé d’en construire une en
utilisant l’API de Google translate 19. Ensuite, la traduction générée par notre système basé sur
l’approche statistique (voir chapitre 5) est évaluée en termes de BLEU en considérant comme
traduction de référence celle générée automatiquement par l’API de Google translate. Nous avons
obtenu un BLEU égal à 26,7% ce qui est considéré comme très acceptable.

Le problème majeur de cette architecture est l’accumulation des erreurs. En effet, nos sys-
tèmes de reconnaissance automatique de la parole produisent des taux d’erreurs variant entre 14
et 17% sur notre corpus de test AMIS. Ces erreurs sont transmises aux systèmes de traduction
automatique ce qui génère par conséquent un texte entaché d’erreurs.

7.8.2 Système de bout en bout pour la traduction de la parole

Une approche alternative pour remédier au problème que pose le modèle séquentiel est de
proposer une architecture de bout en bout, end2end, comme celle utilisée dans les approches neu-
ronales de la traduction automatique de texte. L’idée de cette approche est d’utiliser les modèles
séquence-à-séquence déjà présentés dans le chapitre 1 section 1.2.2 pour traduire de la parole. Ini-
tialement, ces modèles ont été proposés pour la traduction automatique [Sutskever et al., 2014]
et adaptés par la suite pour la reconnaissance automatique de la parole [Chan et al., 2015]. Ce
qui fait la différence entre l’application de ces modèles dans la reconnaissance automatique de
la parole et dans notre tâche (la traduction automatique de la parole) ce sont les entrées et
les sorties du modèle. Rappelons que les modèles séquence-à-séquence prennent en entrée des
observations acoustiques. Un encodeur projette, ensuite, les vecteurs acoustiques dans un es-
pace multidimensionnel pour générer des vecteurs de contexte. Enfin, le décodeur génère les
unités acoustiques qui correspondent au mieux au signal d’entrée en se basant sur les vecteurs
de contexte. Dans la tâche de reconnaissance automatique de la parole, le signal d’entrée et les
unités acoustiques correspondent à la même langue. Dans le cas de la traduction automatique

19. https ://github.com/ssut/py-googletrans
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de la parole, le signal d’entrée est dans une langue et les unités acoustiques correspondent à une
autre langue. La difficulté majeure à ce niveau est de trouver des corpus d’apprentissage alignés
au niveau des phrases de la forme : [signal acoustique dans une langue A, transcription dans
une langue B]. Notre première étape consiste à construire une telle ressource (appelé plus loin
corpus multilingue) afin d’apprendre et de tester un modèle séquence-à-séquence qui génère la
transcription d’une vidéo dans une langue différente de celle utilisée dans la vidéo originale.

Corpus multilingue

Notre objectif est de collecter un corpus où le signal vocal est dans la langue arabe et la
transcription est dans la langue anglaise. Malheureusement, nous n’avons pas trouvé un tel
corpus. Pour cette raison, nous avons décidé de chercher un corpus avec un signal vocal en
anglais et une transcription en arabe/français. Pour ce faire, nous avons exploité le contenu
en ligne des conférences TED 20. L’avantage des conférences TED est qu’elles sont traduites en
plusieurs langues par des êtres humains. Un exemple de transcription en français pour une vidéo
en anglais est donné dans la figure 7.5.

Figure 7.5 – Exemple d’une transcription en français où la vidéo originale est en anglais. Pour
cette vidéo, la transcription est disponible en deux langues anglais et français. La transcription
est divisée en segments tout en indiquant la durée début et fin de chaque segment. La traduction
est faite par un humain.

Nous avons utilisé un script pour explorer le contenu du site TED correspondant à plusieurs
mois. Nous avons collecté au total 1 342 vidéos en anglais ce qui est équivalent à 313 heures.
Pour chaque vidéo, on peut trouver plusieurs transcriptions en différentes langues comme le
montre l’histogramme de la figure 7.6 ; nous donnons le nombre de vidéos ayant été traduites
dans d’autres langues selon leur fréquence.

Parmi les 1 342 vidéos en anglais (313 heures), nous avons pu collecter la transcription de
1 320 vidéos (308 heures) en espagnol. Mais, ce qui nous intéresse le plus est le nombre de

20. https://www.ted.com/talks?language=fr
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Figure 7.6 – Nombre d’heures de vidéos dont la transcription est disponible dans les langues les
plus utilisées. Les étiquettes sur l’axe des abscisse représentent les abréviations de langues selon
la norme ISO 639-1

transcriptions en arabe vu que notre objectif dans cette partie est de traduire la parole anglaise
en arabe. Nous avons collecté 1 119 vidéos en anglais avec des transcriptions en arabe ; ce qui
est équivalent à 279 heures.

En analysant le corpus collecté, nous avons trouvé quelques passages où la transcription ne
correspond pas bien à ce qui a été prononcé dans la vidéo. Pour y remédier, nous avons proposé
une approche classique afin de bien aligner le signal vocal avec la traduction. Cette approche est
basée sur les étapes décrites par la figure 7.7.

Corpus Collecté RAP pour
l’anglais

Transcription
automatique

Sélection de
segments

Corpus
aligné

Figure 7.7 – Processus d’alignement des données collectées à partir des conférences TED.

— Nous avons lancé une reconnaissance automatique de la parole pour les 1 119 vidéos en
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anglais 21 en utilisant un système de reconnaissance pour l’anglais entraîné sur le corpus
TED-LIUM 3 [Hernandez et al., 2018]. Les approches utilisées pour entraîner les différents
modèles (modèle acoustique et le modèle de langage) dans ce nouveau système sont celles
utilisées dans le système de reconnaissance automatique de la parole pour l’anglais du
projet AMIS.

— Une fois la transcription en anglais générée, nous avons calculé les taux d’erreur pour
chaque segment dans la transcription.

— Enfin, nous avons sélectionné les segments qui ont un WER inférieur strictement à 50%,
ce qui réduit le nombre d’heures de 279 heures à 199 heures.
Rappelons que le corpus aligné correspond à une collection de segments en anglais. Afin de
récupérer la transcription en arabe de chaque segment, nous avons simplement récupéré
la traduction à partir du corpus collecté.

Nous avons divisé le corpus final après le processus d’alignement en trois parties : 195 heures
pour l’apprentissage, 2 heures pour la validation et 2 heures pour le test. Dans ce qui suit, nous
présentons nos résultats obtenus en traduisant la parole anglaise en texte arabe en utilisant un
modèle séquence-à-séquence.

Résultats et discussion

Pour notre modèle séquence-à-séquence, nous avons utilisé la même architecture de modèle
que pour la traduction automatique du texte (voir chapitre 6). L’encodeur de ce modèle code les
observations acoustiques (des vecteurs MFCC calculés à partir du signal de la parole anglaise)
en utilisant deux couches de cellules LSTM bidirectionnelle (bLSTM). Les unités acoustiques
(caractères arabes dans notre cas) sont générées en utilisant deux couches de cellules LSTM.
Dans le but de modéliser implicitement l’alignement entre les observations acoustiques du signal
source et les caractères de la phrase cible, nous avons utilisé le modèle d’attention. L’algorithme
d’optimisation Adaptive moment estimation (Adam) [Kingma et Ba, 2014] est utilisé pour mettre
à jour et estimer les paramètres du modèle avec un learning rate de 2× 10−4.

La traduction de l’ensemble de validation n’a pas abouti à des résultats acceptables. Deux
facteurs peuvent influencer les résultats obtenus :

— La qualité du corpus collecté : le problème majeur dans notre corpus multilingue est
d’assurer un bon alignement entre l’audio et la transcription sachant qu’ils sont dans
deux langues différentes. Un autre problème pourrait être la qualité de l’audio de ce cor-
pus. Contrairement aux corpus oraux où l’enregistrement est souvent de bonne qualité,
l’enregistrement des conférences TED peut contenir des bruits sonores (comme l’applau-
dissement, le rire, etc.), des hésitations ou des répétitions. Tous ces éléments on un impact
négatif sur l’encodage des observations acoustique et sur l’alignement entre ces observa-
tions et les unités acoustiques.

— L’architecture du modèle : le problème majeur des modèle séquence-à-séquence est la dif-
ficulté d’aligner les longues séquences d’entrée avec les séquences de sortie. Ce constat est
particulièrement valable pour le signal audio. Pour un segment d’audio de trois secondes,
le nombre d’observations acoustiques extraites à partir de cet audio est estimé à 300. Cela
implique que la séquence d’entrée a une taille de 300 vecteurs numériques. Pour remédier
à ce problème, les réseaux de neurones convolutif sont utilisés pour réduire la taille de la
séquence d’entrée et pour mieux aligner par conséquent, la séquence d’entrée et celle de
sortie [Weiss et al., 2017].

21. Ce sont les vidéos en anglais possédant une transcription en arabe
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Bien que l’architecture de notre modèle ne soit pas profonde et que nos résultats soient
mauvais, ces premiers tests ouvrent une voix de recherche dans le domaine de la traduction
automatique de la parole et les facteurs cités ci-dessus représentent un bon point de départ.

7.9 Conclusion et discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre nos contributions dans le cadre du projet AMIS. Les
deux principaux objectifs du projet étaient de : proposer un système d’aide à la compréhension
des vidéos dans des langues étrangères et de proposer une analyse comparative en termes de
sentiments entre deux vidéos portant sur le même sujet mais dans deux langues différentes. At-
teindre ces deux objectifs implique plusieurs défis scientifiques, à savoir le résumé automatique de
vidéos/textes, la reconnaissance automatique de la parole, la traduction automatique et l’analyse
de sentiments. Les travaux présentés dans ce chapitre ont porté principalement sur l’interaction
entre les systèmes de reconnaissance automatique de la parole et la traduction automatique.

Dans un premier temps, nous avons présenté brièvement le corpus AMIS collecté à partir de
contenus en ligne. Ce corpus a été principalement utilisé pour tester le système final et ses diffé-
rents composants. Le premier défi que nous avons relevé était la récupération des transcriptions
de référence pour les données de test du projet AMIS afin de pouvoir évaluer les performances
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Notre approche était d’aligner les vi-
déos du corpus AMIS avec leurs descriptions récupérées principalement de YouTube et du site
d’Euronews. En se basant sur ces transcriptions approximatives, nous avons pu calculer une esti-
mation des taux d’erreur produits par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole.
Les résultats obtenus ont montré des taux d’erreur plus élevés par rapport à ceux calculés sur
les corpus de test des systèmes de base. Cela est principalement dû aux entités nommées (nom
de personnes, de lieux, etc.) qui ne sont pas reconnues par les systèmes de base. En partant de
cette analyse, nous avons proposé une approche pour adapter les systèmes de reconnaissance
automatique de la parole aux données collectées dans le cadre du projet AMIS. L’approche était
principalement basée sur l’adaptation des vocabulaires de reconnaissance afin de réduire les taux
de mots hors vocabulaire. Les résultats obtenus ont montré une réduction absolue de 2,5% dans
les taux d’erreur avec les nouveaux systèmes adaptés. Cela a un impact direct sur les performance
des systèmes de traduction automatique qui prennent en entrée les transcriptions générées par
les systèmes de reconnaissance automatique de la parole afin de traduire les vidéos.

Afin de tester les systèmes de traduction automatique sur le corpus AMIS, une traduction de
référence de chaque vidéo est nécessaire. Malheureusement, cette traduction n’était pas dispo-
nible ; notre approche pour y remédier a consisté à utiliser une traduction approximative générée
par le système de traduction de Google translate. L’évaluation a donné un BLEU acceptable de
26,7%. Ce qui prouve que la traduction finale générée pour chaque vidéo est compréhensible.

L’architecture séquentielle proposée dans le cadre du projet AMIS pour traduire les vidéos
souffre du problème de propagation des erreurs entre les différents composants. Ces erreurs
peuvent conduire à des textes incompréhensibles vu que le contexte global peut être perdu d’un
système à un autre. Pour minimiser ces erreurs entre les composants du système final, nous
avons proposé une approche pour traduire directement de la parole avec un seul modèle. L’idée
était d’utiliser un modèle séquence-à-séquence qui prend en entrée une séquence d’observations
acoustiques dans une langue et génère en sortie une séquence de mots dans une autre langue. Le
problème majeur pour entraîner ce modèle est la disponibilité des corpus oraux alignés où le signal
acoustique est dans une langue et la transcription dans une autre langue. Nous avons collecté un
corpus d’un millier d’heures de parole anglaise et sa transcription dans plusieurs langues (plus de
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50 langues). Ce corpus collecté à partir des conférences TED représente une ressource multilingue
très utile pour initier la recherche dans le domaine de la traduction automatique de la parole
avec les modèles séquence-à-séquence. Bien que notre modèle proposé n’ait pas donné de bon
résultats, nous avons présenté dans le cadre de cette thèse les éventuelles problèmes qui n’ont
pas été résolus et qui peuvent constituer un bon point de départ pour améliorer les performances
des systèmes de traduction de la parole.
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Le travail réalisé dans le cadre de cette thèse est inscrit dans le cadre du projet AMIS Access to
Multilingual Information and opinionS. AMIS est un projet européen dont l’objectif principal est
d’aider les personnes à comprendre l’idée générale d’une vidéo dans une langue étrangère. Notre
travail s’est focalisé sur la traduction automatique de la parole arabe. Nous avons commencé par
le développement du système ALASR : un système de reconnaissance automatique de la parole
pour la langue arabe standard. Ce même système a été adapté pour reconnaître une variante du
dialecte algérien : le dialecte algérois connu pour être le dialecte de la région du centre de l’Algérie.
Ensuite, dans le but de traduire le texte généré par le système de reconnaissance automatique
de la parole, nous avons réalisé une étude comparative entre l’approche statistique à base de
segments et l’approche neuronale. Enfin, nous avons travaillé sur l’adaptation des systèmes de
traduction automatique pour traiter le code-switching, un phénomène très répandu dans le monde
arabe.

Le système ALASR, Arabic Loria Automatic Speech Recognition system, est un système de
reconnaissance automatique de la parole arabe à base de trois composants : un modèle acoustique,
un modèle de langage et un lexique. Notre modèle acoustique est un modèle DNN-HMM où pour
chaque observation acoustique O, on essaie de prédire l’état du modèle de Markov caché qui
lui correspond au mieux. L’ensemble de trois états du modèle de Markov caché modélise un
triphone (un phonème dans son contexte gauche et droit). Nous avons testé principalement deux
architectures neuronales : une basée sur les modèles perceptron multicouche,multilayer perceptron
(MLP) [Hinton et al., 2012a] et l’autre est basée sur les modèles à retard temporel, Time Delay
Neural Network (TDNN) [Peddinti et al., 2015]. La différence entre les deux architectures est la
modélisation du contexte de chaque observation acoustique pour prédire les unités acoustiques.
En effet, dans le modèle à base de MLP, la prédiction des états du modèle de Markov caché est
basée sur une fenêtre de contexte fixe (la concaténation de plusieurs observations acoustiques)
tandis que dans le modèle TDNN, on utilise plusieurs fenêtres de contexte tout en commençant
par un contexte étroit au niveau de la couche d’entrée et des contextes plus larges sont utilisés
dans les couches supérieures. Cela permet aux couches supérieures d’apprendre des relations
temporelles entre les observations acoustiques plus larges. L’apprentissage des modèles DNN-
HMM nécessite une grande quantité de données étiquetées de la forme (observation acoustique,
unité acoustique) qui est souvent non disponible. L’alignement forcé est l’approche la plus utilisée
pour générer ces données. Il consiste à entraîner un modèle de base et à l’utiliser pour aligner
les données orales avec les unités acoustiques. Nous avons entraîné dans notre cas plusieurs
modèles GMM-HMM en changeant les critères d’apprentissage et en appliquant une série de
transformations afin de trouver le meilleur modèle et de l’utiliser pour initialiser l’apprentissage
des modèles DNN-HMM.

Au niveau de la modélisation du langage, nous avons comparé plusieurs modèles n-grammes
où nous avons varié l’ordre n du modèle, testé plusieurs techniques d’élagage et proposé une
phase de normalisation de données vu que l’orthographe de l’arabe est déroutante du fait que
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l’écriture de certains mots peut être simplifiée. En ce qui concerne le lexique de prononciations, le
problème majeur auquel nous étions confronté, était la restitution des voyelles dans le texte afin
de générer les variantes de prononciation des mots. Bien qu’une simple décomposition des mots
en lettres soit possible en arabe pour générer la prononciation d’un mot, nous avons montré que
cette solution n’assure pas une bonne modélisation acoustique pour les voyelles. Pour cela, nous
avons proposé plusieurs approches pour la modélisation explicite des voyelles courtes, longues
et la gémination. Le système final nous a permis d’obtenir un taux d’erreur de 12,7% sur un
ensemble de test contenant 5 heures de paroles arabes. Ce système est celui obtenu avec un
modèle acoustique basé sur le réseau de neurones TDNN et entraîné avec un corpus composé
de 52 heures de parole, un modèle de langage 2-gramme sans élagage entraîné sur 1 milliard de
mots et un lexique de prononciations où nous avons modélisé explicitement les voyelles courtes,
longues et la gémination dans le texte. Nous avons également inclus une phase de rescoring qui
consistait à réévaluer la sortie du système avec un modèle de langage 4-gramme, et une phase
de normalisation de l’écriture de hamza Z au-dessus/au-dessous de la lettre Alif @. Cela nous a
permis d’obtenir une amélioration absolue par rapport au score initial de 1,2% sur l’ensemble de
validation et de 0,7% sur l’ensemble de test.

Étant donné que l’arabe standard n’est pas la langue maternelle dans le monde arabe et
qu’on utilise plutôt dans les conversations quotidiennes une autre variante de langue connue sous
le nom de dialecte, nous avons travaillé sur l’adaptation du système ALASR pour reconnaître
une variante du dialecte algérien : le dialecte algérois. Du fait que le locuteur algérien exploite
toutes ces ressources langagières disponibles dans son paysage linguistique pour s’exprimer, deux
principaux phénomènes caractérisent son dialecte : l’emprunt et le code-switching.
Les mots empruntés d’autres langues, principalement du français, tiennent une place importante
dans le vocabulaire du dialecte algérien. Le code-switching est défini comme l’utilisation de plus
d’une langue par un locuteur dans un même énoncé ou discours. Le problème majeur pour le
traitement automatique du dialecte est le manque de ressources vocales et textuelles. Notre
approche pour y remédier était de tirer profit des données d’autres langues qui influencent ce
dialecte, à savoir l’arabe standard et le français. Avec l’émergence des réseaux sociaux, ces derniers
représentent une source primordiale pour récupérer des ressources textuelles pour le dialecte
algérien. Notre modèle de langage final était l’interpolation linéaire entre plusieurs modèles de
langage, à savoir le modèle utilisé dans le système ALASR et d’autres modèles entraînés sur une
collection de commentaires provenant de YouTube [Abidi et Smaïli, 2017, Abidi et al., 2017] et
de conversations en dialecte [Meftouh et al., 2015, Meftouh et al., 2018]. En ce qui concerne les
données orales, nous avons construit le corpus ADIC : Algerian DIalect Corpus. C’est un corpus
contenant 6 heures de parler algérien avec leur transcription ; nous l’avons utilisé pour entraîner
un modèle acoustique de base et pour tester les performances du système ALASR après son
adaptation au dialecte. Cependant, l’apprentissage des modèles DNN-HMM nécessite une grande
quantité de données acoustiques, quantité qui n’est pas disponible pour le dialecte. En partant
du constat que l’usage des mots empruntés dans le dialecte algérien implique l’utilisation de
nouveaux sons en plus des sons de l’arabe standard et qui sont souvent utilisés en français, nous
avons enrichi le corpus ADIC avec des données orales d’arabe et de français. Nous avons proposé
différentes approches pour intégrer ces données dans le processus de l’apprentissage du modèle
acoustique du dialecte algérien :

— L’apprentissage multilingue qui consiste à apprendre un seul modèle acoustique à partir
d’un mélange de données de plusieurs langues : le dialecte algérien, l’arabe standard et le
français. Techniquement parlant, toutes les couches de notre modèle neuronal y compris
la couche de sortie qui estime les probabilités des unités acoustiques de chaque langue
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sont partagées entre les trois langues.
— L’apprentissage multitâche qui consiste à apprendre un seul modèle neuronal pour re-

connaître les trois langues à la fois. Dans ce cas, toutes les couches cachées du modèle sont
partagées entre les trois langues et les unités acoustiques de chaque langue sont modélisées
séparément ; il n’y a aucun partage au niveau de la couche de sortie.

— L’apprentissage par transfert de connaissance qui consiste à entraîner un modèle initial
sur une tâche (la reconnaissance de l’arabe et du français) avec une grande quantité
de données et adapter le modèle obtenu pour une nouvelle tâche (la reconnaissance du
dialecte) où peu de données d’apprentissage sont disponibles. Concrètement, le processus
d’adaptation consiste à supprimer la dernière couche de sortie et à garder seulement les
n premières couches cachées du modèle initial. Une nouvelle couche spécifique au dialecte
algérien est ajoutée au-dessus des couches cachées du modèle initial.

Nous avons trouvé que le meilleur moyen pour exploiter les données d’autres langues dans
la modélisation acoustique du dialecte est d’apprendre le réseau de neurones sur un mélange de
données de plusieurs langues tout en partageant toutes les couches du réseau de neurones entre
ces différentes langues (l’apprentissage multilingue). Nous avons obtenu une amélioration absolue
de 6,7% par rapport au modèle de base où seulement les données dialectales ont été utilisées pour
l’apprentissage du modèle acoustique et du modèle de langage.

Afin de traduire le texte généré par le système ALASR, nous avons travaillé sur la traduction
automatique de l’arabe vers l’anglais tout en considérant les aspects relatifs au dialecte algérien
et en utilisant un corpus parallèle arabe-anglais. L’utilisation d’un tel corpus est justifié par le fait
que les corpus parallèles dialectaux sont peu disponibles voire non disponibles. Nous avons mené
une étude comparative entre l’approche statistique à base de segments et l’approche neuronale
dans un cadre où peu de données d’apprentissage sont disponibles. Nous avons également travaillé
sur la traduction des documents contenant du code-switching entre l’arabe et l’anglais.

Les résultats de l’étude comparative entre les deux approches les plus dominantes dans le
domaine de la traduction automatique ont montré que dans le cadre où peu de données parallèles
sont disponibles, l’approche neuronale a besoin de composants externes et de mettre en place
une architecture plus aboutie (utilisation du modèle d’attention, ajustement des probabilités
pour traiter les mots inconnus/rares, etc.) pour se rapprocher des performances de l’approche
statistique.

Le code-switching est un phénomène très répandu dans les dialectes arabes. Nous avons mon-
tré que son existence n’est pas restreinte aux communications informelles, il est bien présent
dans les procédures des institutions multilingues. En se basant sur les documents officiels des
nations unies, nous avons construit une ressource parallèle consistant en un texte source code-
switché et sa traduction en arabe standard pur et en anglais pur. Cette dernière a été évaluée
manuellement afin de s’assurer de sa qualité. Nous avons également travaillé sur l’adaptation des
systèmes de traduction automatique pour traiter le code-switching en proposant différentes stra-
tégies de traduction. Nous avons trouvé pour l’approche neuronale qu’en recopiant directement
les segments en anglais dans la sortie du système, on peut avoir de bien meilleurs résultats. Pour
l’approche statistique, nous avons trouvé que l’apprentissage du modèle de traduction sur un
corpus code-switché artificiel a donné de meilleurs résultats de traduction du texte code-switché.

Dans le cadre du projet AMIS, nous avons décidé d’utiliser une architecture séquentielle afin
de traduire des vidéos arabes en anglais. Dans ce cadre, nous avons utilisé la sortie du système de
reconnaissance automatique de la parole comme entrée du système de traduction. L’évaluation
de ce modèle a été effectuée sur le corpus AMIS collecté à partir de contenus en ligne. Le
premier défi que nous avons relevé était la récupération des transcriptions de référence pour le
corpus AMIS afin de pouvoir évaluer les performances du système ALASR. Nous avons proposé
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une approche pour aligner automatiquement les vidéos du corpus AMIS avec leurs descriptions
récupérées principalement de YouTube et du site d’Euronews. En se basant sur ces transcriptions
approximatives, nous avons estimé les taux d’erreur produits par le système de reconnaissance
automatique de la parole. Les résultats obtenus ont montré des taux d’erreur plus élevés par
rapport à ceux calculés sur le corpus de test du système ALASR. Cela a un impact direct sur
la traduction automatique dans le modèle séquentiel puisque ces erreurs peuvent conduire à des
textes entachés d’erreurs où le contexte global peut être perdu d’un système à un autre.

Dans le but de minimiser les taux d’erreur sur le corpus AMIS, nous avons proposé une
approche pour adapter le système de reconnaissance automatique de la parole aux données
collectées dans le cadre du projet AMIS. L’approche était principalement basée sur l’adaptation
des vocabulaires de reconnaissance afin de réduire les taux de mots hors vocabulaire. En effet,
nous avons observé qu’une grande partie des erreurs est due aux entités nommées (nom des
personnes, des lieux, etc.) qui n’existent pas dans le vocabulaire et qui n’ont pas été reconnues
par conséquent par le système ALASR. Les résultats obtenus après l’adaptation du vocabulaire
ont montré une réduction absolue de 2,5% dans le taux d’erreur.
En traduisant la sortie du système de reconnaissance automatique de la parole, nous avons obtenu
un BLEU acceptable de 26,7%. Ce qui prouve que la traduction finale générée pour chaque vidéo
du corpus AMIS est compréhensible.

Bien que notre approche pour adapter le vocabulaire du système de reconnaissance automa-
tique de la parole ait amélioré la sortie de ce dernier, elle ne règle pas le problème de propagation
des erreurs dans le modèle séquentiel. En partant de ce constat, nous avons proposé d’utiliser
des systèmes de bout en bout pour traduire directement la parole. Ces modèles sont souvent
utilisés dans la littérature dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole ou de
la traduction automatique du texte. Notre proposition était de tirer profit de l’application de
ces modèles dans les deux domaines afin de développer un système prenant en entrée un signal
de la parole dans une langue et générer en sortie une séquence de mots dans une autre langue.
L’apprentissage de ce modèle nécessite une grande quantité de données parallèles de la forme
(observations acoustiques langue A, séquence de mots langue B) qui n’est pas disponible. Pour
y remédier, nous avons construit une ressource multilingue en collectant des milliers d’heures de
parole anglaise et leurs transcriptions dans plusieurs langues (plus de 50 langues) à partir des
conférences TED.

En utilisant cette ressource, nous avons proposé un modèle séquence-à-séquence qui prend
en entrée une séquence d’observations acoustiques de la parole anglaise, il la projette dans un
espace multidimensionnel en utilisant deux couches de cellules bLSTM et il génère en sortie une
séquence de caractères arabes correspondant au signal d’entrée. Ce modèle n’a pas abouti à des
résultats de traduction comparables à ceux obtenus avec le modèle séquentiel. Deux pistes de
recherche peuvent être exploitées afin de booster le modèle de bout en bout :

— Améliorer la qualité du corpus collecté : la voix dans les conférences TED n’est pas forcé-
ment de bonne qualité. Il existe des passages qui ne sont pas pertinents pour la traduction
automatique de la parole comme l’hésitation, la répétition et les bruits sonores (l’applau-
dissement, le rire, etc.). Ces passages ont un impact direct sur l’alignement entre le signal
acoustique et la transcription qui sont dans notre cas dans deux langues différentes. L’ap-
proche que nous avons proposée pour aligner le signal acoustique avec la transcription
n’assure pas que la traduction correspond bien à ce qui a été prononcé dans l’audio. En
effet, pour aligner le signal acoustique avec sa traduction, nous avons sélectionné les seg-
ments en anglais qui correspondent au mieux à ce qui a été prononcé ; et vu la nature
parallèle de notre ressource, nous avons sélectionné la traduction en arabe de ces seg-
ments en anglais. Dans ce cas et pour aligner un signal acoustique avec sa traduction,

138



nous nous sommes seulement focalisés sur la transcription en anglais, nous n’avons pas
pris en considération sa traduction. Il serait intéressant de s’assurer que les segments en
anglais et leur traduction sont bien alignés via un processus d’alignement forcé.

— Proposer une architecture plus profonde/complexe : le modèle que nous avons proposé
est typiquement utilisé pour la traduction automatique du texte où les séquences d’entrée
sont de taille réduite (des séquences de 50 mots en moyenne). Dans le cas de la parole, la
taille de cette séquence d’entrée est beaucoup plus grande ; pour un segment d’audio de
trois secondes, le nombre d’observations acoustiques est estimé à 300. Cela a un impact
direct sur le modèle d’attention qui est souvent utilisé pour aligner les séquences d’entrée
avec les séquences de sortie. Plus la taille de la séquence d’entrée est grande, plus le
modèle d’attention aura du mal à bien aligner cette séquence avec celle de sortie. Une
solution à ce problème serait d’utiliser des encodeurs basés sur la combinaison des réseaux
de neurones convolutifs avec des réseaux de neurones récurrents. L’objectif des réseaux
de neurones convolutifs est de réduire la taille de la séquence d’observations acoustiques
ce qui permet au modèle d’attention de bien capturer les liens entre la séquence d’entrée
et celle de sortie.

Toutes les ressources développées dans le cadre de cette thèse : le corpus ADIC, le corpus
parallèle code-switché et le corpus multilingue TED, sont accessibles à partir du site officiel de
l’équipe SMarT.
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Annexe A

Nous présentons ici la liste des abréviations des mots utilisées dans le processus de normali-
sation de données textuelles arabes ainsi que leur signification.
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Abréviation Remplacée par Traduction
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(a) Liste des abréviations avec leur signification.
Erreur d’orthographe Remplacée par Traduction
�
é


KAÖÏ @

	
¬

�
é


KAÖÏ @ ú




	
¯ Pourcent

�
è @



ÕË AK.
�
é


KAÖÏ AK. Pourcent

�
è @



AÖÏ AK.
�
é


KAÖÏ AK. Pourcent

ZA
�
JÊ

�
JË @ Z A

�
KC

�
JË @ Mardi

ú
	
¯ ú




	
¯ Dans

ùë ù


ë Elle

úÍ@ úÍ@



À/Vers
ú



�
æk ú

�
æk Jusqu’à

ð@ ð


@ Ou

ø



@ ø





@ N’importe

(b) Liste des erreurs d’orthographe les plus fréquentes.

Table A.1 – Liste des abréviations et des erreurs d’orthographe les plus fréquentes et leur
correction.
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Résumé

Les travaux de recherche ont été développés dans le cadre du projet AMIS (Access to Mul-
tilingual Information and opinionS ). AMIS est un projet européen dont l’objectif principal est
d’aider les personnes à comprendre l’idée générale d’une vidéo dans une langue étrangère en géné-
rant un résumé automatique de cette dernière dans une langue compréhensible par l’utilisateur.
Concrètement, répondre à ce besoin engage une interaction judicieuse entre plusieurs modules
impliquant plusieurs défis scientifiques, à savoir : l’extraction automatique du résumé d’une vi-
déo et/ou d’un texte, la reconnaissance automatique de la parole et la traduction automatique.
Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes concentrés sur la reconnaissance et la traduction
automatique de la parole de vidéos arabes et dialectales.

Les approches statistiques proposées dans la littérature pour la reconnaissance automatique
de la parole sont indépendantes de la langue et elles sont applicables à l’arabe standard. Cepen-
dant, cette dernière présente quelques caractéristiques que nous devons prendre en considération
afin de booster les performances du système de reconnaissance. Parmi ces caractéristiques on peut
citer l’absence de l’indication des voyelles courtes dans le texte ce qui rend difficile leur apprentis-
sage par le modèle acoustique. On trouve aussi la simplification de l’écriture de certains mots en
remplaçant une lettre par une autre ce qui impacte directement le modèle de langage. En partant
de ces caractéristiques, nous avons proposé plusieurs approches de modélisation acoustique et/ou
de langage afin de mieux reconnaître la parole arabe.

Dans le monde arabe, l’arabe standard n’est pas la langue maternelle, elle est apprise à l’école,
c’est pourquoi dans les conversations quotidiennes, on utilise le dialecte, un arabe inspiré de
l’arabe standard, mais pas seulement. Nous avons travaillé sur l’adaptation du système développé
pour l’arabe standard au dialecte algérien qui est l’une des variantes de la langue arabe les plus
difficiles à reconnaître par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Cela est dû
aux mots empruntés d’autres langues, au code-switching (phénomène qui se produit lorsqu’un
locuteur alterne entre deux ou plusieurs langues dans ses discours) et au manque de ressources
nécessaires pour l’apprentissage des différents modèles. Notre proposition pour remédier à ces
problèmes est de tirer profit des données orales et textuelles d’autres langues impactant le dialecte
pour entraîner les modèles nécessaires à la reconnaissance du dialecte.

Le texte résultant de la reconnaissance de la parole arabe a alors été utilisé pour la traduction
automatique. Nous avons réalisé dans un premier temps une étude comparative entre l’approche
statistique à base de segments et l’approche neuronale utilisées dans le cadre de la traduction
automatique. Ensuite, nous nous sommes intéressés à la traduction du texte code-switché géné-
ralement considéré comme du bruit lors de l’apprentissage et/ou du test. Notre étude portait sur
le mélange de l’arabe et de l’anglais dans un corpus parallèle extrait de documents officiels des
nations unies. Nous avons construit un corpus parallèle où les phrases sources sont des phrases
code-switchées arabe-anglais et les phrases cibles sont leurs traductions dans les deux langues
arabe et anglaise. En se basant sur cette ressource, nous avons travaillé sur l’adaptation des
systèmes de traduction automatique afin d’améliorer la traduction du texte code-switché.

Le système séquentiel proposé dans le cadre du projet AMIS pour la traduction de vidéos
soulève plusieurs problèmes dus à la propagation des erreurs. Afin de minimiser ces erreurs, nous
avons travaillé sur l’adaptation du vocabulaire du système de reconnaissance automatique de la
parole et sur la proposition d’une nouvelle modélisation transformant directement un signal de
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la parole dans une langue A en une séquence de mots dans une autre langue B.

Mots-clés: reconnaissance automatique de la parole, traduction automatique, arabe standard,
dialecte algérien, code-switching.
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Abstract

This research has been developed in the framework of the project AMIS (Access to Mul-
tilingual Information and opinionS). AMIS is an European project which aims to help people to
understand the main idea of a video in a foreign language by generating an automatic summary
of it. In concrete terms, meeting this need involves a judicious interaction between several mod-
ules involving several scientific challenges, namely : automatic summarization of a video and/or
a text, automatic speech recognition and machine translation. In this thesis, we focus on the
automatic recognition and translation of the speech of Arabic and dialectal videos.

The statistical approaches proposed in the literature for automatic speech recognition are
language independent and they are applicable to modern standard Arabic. However, this language
presents some characteristics that we need to take into consideration in order to boost the
performance of the speech recognition system. Among these characteristics we can mention the
absence of short vowels in the text, which makes their training by the acoustic model difficult.
We also mention the simplification of the writing of certain words by replacing one letter by
another, which directly impacts the language model. Based on these characteristics, we proposed
several approaches to acoustic and/or language modeling in order to better recognize the Arabic
speech.

In the Arab world, modern standard Arabic is not the mother tongue, it is taught at school,
that is why daily conversations are carried out with dialect, an Arabic inspired from modern
standard Arabic, but not only. We worked on the adaptation of the speech recognition system
developed for the modern standard Arabic to the Algerian dialect, which is one of the most
difficult variants of the Arabic language to recognize by automatic speech recognition systems.
This is mainly due to the borrowed words from other languages, the code-switching (phenomenon
that occurs when a speaker alternates between two or more languages within an utterance or
discourse) and the lack of resources to train the different models. Our approach to overcome all
these problems is to take advantage from oral and textual data of other languages that have an
impact on the dialect in order to train the required models for dialect speech recognition.

The resulting text from Arabic speech recognition system was then used for machine transla-
tion. As a starting point, we conducted a comparative study between the phrase based approach
and the neural approach used in machine translation. Then, we focused on the translation of the
code-switched text that is generally considered as noise in the training and/or testing stages. Our
study focused on the mix of Arabic and English in a parallel corpus extracted from official doc-
uments of the United Nations. We constructed a parallel corpus where the source sentences are
Arabic-English code-switched sentences and the target sentences are their translations in both
Arabic and English. Based on this resource, we worked on the adaptation of machine translation
systems in order to improve the translation of the code-switched text.

The pipline system proposed in the AMIS project for video translation raises several issues
due to the error propagation. In order to minimize these errors, we worked on the adaptation
of the vocabulary of the automatic speech recognition system and on the proposition of a new
model that directly transforms a speech signal in language A into a sequence of words in another
language B.

Keywords: automatic speech recognition, machine translation, modern standard Arabic, Alge-
rian dialect, code-switching.
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