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RÉSUMÉ
La Communication Alternative et Augmentée (CAA) prend une place importante chez les personnes
en situation de handicap ainsi que leurs proches à cause de la difficulté de son utilisation. Pour réduire
ce poids, l’utilisation d’outils de traduction de la parole en pictogrammes est pertinente. De plus, ils
peuvent être d’une grande aide pour l’accessibilité communicative dans le milieu hospitalier. Dans
cet article, nous présentons un projet de recherche visant à développer un système de traduction de
la parole vers des pictogrammes. Il met en jeu une chaîne de traitement comportant plusieurs axes
relevant du traitement automatique des langues et de la parole, tels que la reconnaissance automatique
de la parole, l’analyse syntaxique, la simplification de texte et la traduction automatique vers les
pictogrammes. Nous présentons les difficultés liées à chacun de ces axes ainsi que, pour certains, les
pistes de résolution.

ABSTRACT
Simplification and automatic translation of speech into pictograms

Alternative and Augmentative Communication (AAC) is becoming an important issue among people
with disabilities and their relatives because of the difficulty of its use. To reduce this burden, using
speech translation tools in pictograms is relevant. In addition, they can be of great help for communi-
cative accessibility in the hospital environment. Developing such tools requires in-depth research on
several axes of automatic language processing. In this article, we present a research project aiming at
developing a system for translating speech into pictograms. It involves a processing chain with several
axes related to automatic language and speech processing, such as automatic speech recognition,
syntactic analysis, sentence simplification, and automatic translation to pictogram units. We present
the difficulties related to each of these axes as well as, for some, the avenues of resolution.
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1 Introduction

Le projet PROPICTO (PRojection du langage Oral vers des unités PICTOgraphiques) vise à déve-
lopper un axe de recherche autour de la Communication Alternative et Augmentée, en se focalisant
sur la transcription automatique de la parole française sous forme pictographique. Il répond ainsi
à de nombreux besoins sociétaux dans les domaines du médical (communiquer avec des patients
qui n’ont pas la même langue que le praticien) et handicap (communiquer avec des personnes ayant
des problèmes cognitifs). Il répond également aux exigences légales adoptées en France relatives au
handicap et à l’inclusion (loi du 2 janvier 2002, renforcée par la loi du 11 février 2005). Le projet
PROPICTO relève de nombreux défis de recherche autour du TALN. Sa finalité est de proposer des
méthodes et des corpus permettant de transcrire directement la parole vers une suite de pictogrammes
libres (ARASAAC) ou spécialement créés pour les besoins (médical, familial, etc.). Le projet devra
faire face à deux problèmes : la faible quantité de données qui est un frein à la mise en œuvre des
techniques état de l’art à base d’apprentissage automatique et la nécessité d’évaluer les méthodes
avec des groupes cibles diversifiés. Le projet PROPICTO mettra à disposition de la communauté
scientifique l’ensemble des ressources développées : corpus audio associé à sa traduction en pic-
togrammes, base de données liant les pictogrammes et leur signification sémantique, systèmes de
Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP), système de simplification pour le FALC, système de
Traduction Automatique (TA) parole/pictogramme et métriques d’évaluation humaine ou automatique
de la traduction parole/pictogramme. Des prototypes destinés à des publics cibles différents, seront
proposés :

— en institution auprès d’enfants et d’adultes polyhandicapés et dans le cadre familial/quotidien
auprès de volontaires, par exemple issus, de l’Association Française du Syndrome de Rett
(AFSR),

— dans le cadre de la communication médicale, et plus notamment, pour les urgences aux
Hôpitaux Universitaires de Genève.

Nous présentons dans cet article les principaux axes actuellement développés autour du projet
PROPICTO : la Section 2 présente la problématique de la traduction automatique de la parole vers
des pictogrammes. Nous présentons ensuite dans la Section 3 son application au milieu médical, puis
nous détaillons un élément essentiel à ce projet dans la Section 4 : l’analyse syntaxique de la parole
spontanée. Nous tenons à préciser le caractère préliminaire / prospectif de ces axes de recherche.

2 Traduction automatique de la parole vers des pictogrammes

L’objectif principal du projet dans lequel s’inscrit cet axe de recherche est de permettre aux personnes
en situation de handicap de communiquer avec leur environnement via une méthode de Communica-
tion Alternative et Augmentée (CAA), ici les pictogrammes. La CAA est une approche utilisant des
signes, tableaux de communication avec des symboles et des dispositifs informatiques pour permettre
à une personne de transcrire de façon précise son message (Romski & Sevcik, 2005). Il a été notam-
ment démontré que l’utilisation de pictogrammes comme outil d’aide à la communication permet
de visualiser la syntaxe, de manipuler des mots et ainsi faciliter l’accès à la langue (Cataix-Nègre,
2017). Mais la prise en main d’un outil de CAA est longue et difficile, et l’utiliser efficacement dans
une conversation peut être fastidieux (temps d’adaptation, apprentissage de son fonctionnement)
(Cataix-Nègre, 2017).
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Dans ce premier axe de recherche, la Traduction Automatique (TA) de la parole vers des picto-
grammes, l’objectif est de permettre aux aidants de transformer un message audio en une séquence de
pictogrammes. Les aidants englobent le personnel médical (se référer à la Section 3), les familles, et
toute personne échangeant avec des individus afin de faire comprendre un message clair et précis aux
utilisateurs de CAA. Un premier outil de génération de pictogrammes à partir de la parole spontanée
a été proposé dans (Vaschalde et al., 2018). Cette première étude est le point de départ de ce travail
de recherche. Nous pouvons découper cet axe en trois parties, formant un système général présenté
dans la Figure 1 ci-dessous.

FIGURE 1 – Schéma général du système proposé pour la traduction automatique de la parole vers des
pictogrammes.

2.1 La reconnaissance automatique de la parole spontanée

Le premier module (cf. Figure 1) consiste en un système de reconnaissance de la parole spontanée.
À partir d’un segment audio enregistré par un aidant, le module génère la transcription associée. La
parole spontanée représente plusieurs défis : une qualité sonore peut être faible en entrée (dépendante
des outils utilisés pour capturer la voix), différents locuteurs peuvent être entendus dans le même
segment audio (situation de chevauchement), des silences et autres hésitations sont généralement
observables, mais ne sont pas porteurs de sens. Ce module utilise des modèles de reconnaissance de la
parole auto-supervisés, tel Wav2Vec2.0 (Baevski et al., 2020). L’apprentissage auto-supervisé apprend
des représentations générales à partir d’une quantité importante de données non étiquetées, cette
phase étant appelée le pré-entraînement (en : pre-training). Ces représentations sont ensuite utilisées
pour répondre à un problème précis, ici la reconnaissance de la parole spontanée, par l’utilisation
de données étiquetées via une phase de réglage fin (en : fine-tuning). Ces données étiquetées (paires
<audio,transcription>) sont récupérées auprès de corpus oraux accessibles gratuitement (ORFEO
(Benzitoun et al., 2016) 1) et en situation écologique, c’est-à-dire auprès des aidants et institutions
médicales impliqués dans le projet.

2.2 La simplification et la désambiguïsation lexicale

Le deuxième module du système met en jeu deux traitements, comme illustré dans la Figure 1.
Le premier consiste en la simplification du texte donné en entrée en Facile A Lire et à

1. https://repository.ortolang.fr/api/content/cefc-orfeo/11/documentation/
site-orfeo/index.html
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Comprendre (FALC). La simplification en FALC a pour but de transcrire un texte d’un langage
classique vers un langage compréhensible par tous, afin de rendre le message plus accessible sans
pour autant en perdre le sens original. La simplification consiste à réduire :

(1) la complexité du vocabulaire utilisé (niveau lexique), c’est-à-dire utiliser des mots d’usage
courant,

(2) la structure de la phrase sans en altérer le sens original (niveau syntaxe), à savoir transformer
la voix passive en voix active, découper le texte initial en plusieurs phrases courtes.

Cette tâche prend en entrée la transcription proposée par le système de reconnaissance automatique
de la parole spontanée.

Le deuxième traitement porte sur la désambiguïsation lexicale (DL). Dans notre vie quotidienne, nous
communiquons par des mots, certains porteurs de plusieurs sens (polysémiques). Cette ambiguïté
observée doit être résolue pour véhiculer un message précis et pertinent, et ainsi créer un système
fiable de traduction en pictogrammes. La tâche de DL permet d’assigner le sens le plus probable en
s’appuyant sur le contexte de la phrase, par l’utilisation d’un inventaire de sens prédéfini (Vial, 2020).

Dans l’exemple de la Figure 1 "le chat a mangé la souris", la souris a deux sens possibles : le premier
correspondant à un petit rongeur et le deuxième au dispositif électronique utilisé sur ordinateur. Dans
ce contexte précis, le système de DL propose le sens premier du mot.

2.3 De la parole vers les pictogrammes

La sortie simplifiée et désambiguïsée sera le point d’entrée au dernier module de ce système, la
génération automatique de pictogrammes. Plusieurs jeux de données en pictogrammes existent,
les principaux étant Makaton 2 et Arasaac 3. Dans un premier temps, nous nous focalisons sur la
génération de pictogrammes à partir d’une base de données Arasaac annotée en sens WordNet
(Fellbaum, 2010), comme précédemment proposé dans (Schwab et al., 2020).

En reprenant l’exemple précédent :

Référence : le chat a mangé la souris
Sens : chat_1 | manger_1 | souris_2

Pictogrammes : chat manger souris

Ce premier système proposé est une approche modulaire. L’un des défis finaux sera de mettre en
place un système bout-en-bout, qui, à partir de la parole, proposera une traduction automatique en
pictogrammes.

3 Vers une adaptation de la génération automatique de picto-
grammes au domaine médical

Dans les services de santé actuels, et plus particulièrement dans les contextes d’urgence, une communi-
cation adéquate et effective entre médecins et patients s’avère cruciale, dans la mesure où elle favorise

2. https://makaton.org/
3. https://arasaac.org/
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un diagnostic correct et permet aussi une meilleure adhésion du patient au traitement (Katz et al.,
2006). Dans le domaine médical, il s’avère particulièrement important de supprimer les éventuelles
barrières à la communication qui peuvent résulter, par exemple, d’un manque de compréhension de
la langue parlée par le praticien, d’un faible niveau de littératie en santé (Le Deuff, 2015) ou d’un
handicap. Les difficultés qui risquent de découler de ces situations peuvent compromettre la qualité
des soins (Eadie et al., 2013) et, par-dessus tout, la santé et la sécurité de la personne traitée (Ku &
Flores, 2005). Elles montrent la nécessité de développer des dispositifs de communication appropriés
à ces contextes particuliers.

Nous proposons donc d’explorer les solutions issues de la TA qui peuvent être envisagées pour
améliorer les échanges communicatifs entre un médecin et un patient lorsqu’une interaction directe
n’est pas disponible, en raison de la présence d’une barrière linguistique.

Étant donnée la sensibilité du domaine d’échange médical, où une erreur de traduction est inacceptable,
la conception d’un tel système devra être volontairement contraint pour des raisons de sécurité. C’est
pourquoi nous proposons l’utilisation d’un système de projection de parole vers des pictogrammes qui
repose sur un ensemble de grammaires spécialisées, nous permettant de mieux contrôler les sorties
générées. Nous estimons que la conception d’un tel outil pourrait se révéler utile en tant qu’instrument
de CAA pour permettre aux personnes allophones d’échanger plus facilement avec le spécialiste
traitant lors de l’anamnèse, c’est-à-dire, le recueil d’informations concernant les symptômes et les
antécédents médicaux.

3.1 Travaux précédents

Comme évoqué précédemment, le pictogramme est un signe graphique schématique très souvent
utilisé dans le domaine de la CAA. L’iconicité fournie par ces symboles, souvent reliée à une plus
grande facilité d’interprétation, explique leur présence de plus en plus répandue dans le domaine
médical. Partant de l’hypothèse que les signes pictographiques améliorent la compréhension du
message véhiculé par le médecin, ils sont souvent utilisés pour rendre les traitements et les instructions
médicales plus compréhensibles (Houts et al., 2006; Bandeira et al., 2011; Wołk et al., 2017). Les
résultats montrent que l’utilisation de ce type d’outils est avantageuse. Pourtant, la mise en place des
systèmes de génération automatique pictographique à partir de la parole est une piste encore très peu
explorée pour un cadre d’application tel que le dialogue docteur-patient.

À titre d’exemple, il faut noter le système Glyph, développé à l’University of Utah, qui a proposé un
outil de conversion automatique du texte en séquences pictographiques (Hill et al., 2016). Visant à
améliorer le rappel et la compréhension des consignes de sortie chez le patient (Bui et al., 2012), il
s’appuie sur un système basé sur des règles sémantiques, qui rend possible la génération d’une chaîne
de pictogrammes suivant le texte donné en entrée.

Bien que Glyph constitue en effet un bon préalable aux objectifs que nous poursuivons, il n’est
pas disponible pour la langue que nous traitons et manque en outre d’un module de reconnaissance
vocale, permettant une interaction plus rapide. Dans le domaine médical francophone, nous constatons
d’ailleurs qu’il n’existe actuellement aucun outil spécialisé de TA parole-pictogrammes qui facilite
les dialogues entre les médecins et les patients étrangers. Nous estimons donc que les recherches
orientées vers ce but sont particulièrement prometteuses, d’autant plus que ce type de TA amélio-
rerait la maniabilité par rapport aux systèmes pictographiques existants, sujets souvent à un usage
chronophage.
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3.2 Méthodologie

Pour répondre aux objectifs fixés, tout en tenant compte des particularités d’un domaine spécialisé
comme le médical, nous privilégierons tout d’abord une approche suivant une structure en cascade,
de manière à mieux contrôler les sorties de chaque module.

3.2.1 La reconnaissance automatique de la parole spécialisée

La première étape vers un tel outil de TA consistera à développer un système robuste de RAP adapté
au français médical. Il s’avère en effet d’un défi complexe : son adaptation à une langue de spécialité
tel que le discours médical est problématique, surtout dans un contexte aussi sensible que l’anamnèse,
où une erreur dans la reconnaissance et, de ce fait, dans la traduction, est susceptible d’entraîner des
répercussions indésirables sur la personne traitée (Hacker et al., 2015). Afin de réduire les risques de
propagation liés à cette phase, nous proposons d’exploiter les méthodes hybrides développées dans le
cadre du projet BabelDr (Spechbach et al., 2019). Sur la base d’une grammaire synchronisée, qui
permet l’injection des connaissances linguistiques expertes dans les modèles de langue, il est possible
de faire le lien entre les variantes orales possibles et la forme simplifiée traduite. De cette manière, on
peut donc générer des corpus parallèles, ensuite utilisés pour entraîner le système de RAP et faire la
correspondance entre les variantes orales et la forme canonique traduite et oralisée pour le patient
(Mutal et al., 2019).

3.2.2 La génération automatique des pictogrammes en contexte médical

Dans un deuxième temps, nous travaillerons sur la conversion de l’oral vers des suites de picto-
grammes issues des bases pictographiques open source. Il s’agit d’un défi complexe en termes de
compréhensibilité et de disponibilité, et se reflète à deux niveaux :

— En vue d’obtenir une traduction pictographique lisible, il est nécessaire d’avoir recours à une
simplification linguistique, comme indiqué dans la Section 2.2. Les traductions trop complexes
sur l’axe syntagmatique, calquées sur les structures syntaxiques de la langue source risquent
de ne pas contribuer à une meilleure compréhension du message.

— Par ailleurs, une traduction de qualité dépend également de l’adéquation et de la couverture
lexico-sémantique des pictogrammes au contexte communicationnel prévu (à savoir, celui
du dialogue médecin-patient) ainsi que de la facilité d’interprétation des signes représentés.
Certes, les sets de pictogrammes actuellement disponibles abondent. Cependant, les banques
destinées au contexte médico-sanitaire sont peu nombreuses et ne font pas toujours l’objet de
licences permissives.

3.2.3 L’évaluation des systèmes en termes de compréhensibilité et interprétabilité

En dernier lieu, nous nous attarderons sur la compréhensibilité et l’interprétabilité de notre système
de TA parole-pictogrammes dans la situation écologique prévue. Les systèmes de signes iconiques
sont souvent destinés à promouvoir une meilleure accessibilité à l’information. À cette fin, une
conception particulièrement soigneuse est requise, puisque l’identification d’un pictogramme et
l’assimilation de son signifié subjacent n’est pas nécessairement univoque et par conséquent non
universelle. A contrario, l’interprétation et les inférences tirées par le lecteur jouent un rôle important
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dans le processus d’appréhension, qui découlent principalement de son bagage cognitif et de la
vision du monde de la communauté culturelle à laquelle il appartient (Vaillant & Bordon, 2001).
Pour ces raisons, nous explorerons les différentes façons d’agencer les traductions pictographiques
et d’optimiser l’efficacité communicative de notre système pour les patients allophones. Dans cette
perspective, plusieurs visualisations seront proposées et évaluées avec des utilisateurs en conditions
réelles d’exploitation ainsi qu’à l’aide des techniques de crowdsourcing.

3.3 Résultats prévus

Avec la mise en œuvre de l’ensemble des étapes décrites ci-dessus, nous comptons mettre à disposition
au terme de cette recherche un système de TA spécialisé, permettant de projeter la parole vers des
unités pictographiques et visant à être utilisé dans des contextes d’échange médical réels. Nous
souhaitons pouvoir contribuer, d’un point de vue scientifique, à améliorer et enrichir l’état de l’art qui
rattache le domaine du TALN à celui de la CAA.

L’implémentation d’un tel système dans un environnement hospitalier reste une piste très peu explorée
malgré son énorme potentiel du point de vue sociétal. Pour un public allophone, nous estimons que
l’outil de traduction proposé favoriserait une attention médicale plus efficace et un meilleur accès à
l’information lorsqu’aucune langue n’est partagée entre le service médical et la personne soignée, tout
en éliminant autant que possible les éventuelles barrières linguistiques dans le cadre d’une anamnèse.

4 Analyse syntaxique du français parlé

Un des axes de recherche important de ce projet est l’analyse syntaxique de l’oral en français. Il existe
deux façons classiques pour la réaliser : l’analyse en constituants et l’analyse en dépendances. Dans
cette section, nous allons parler plus particulièrement de l’analyse en dépendances. Cette dernière
consiste à prédire un arbre pour lequel chaque mot est relié à son gouverneur par une relation typée
(sujet, objet, . . .).

Ce cadre d’analyse est très étudié sur le texte écrit, notamment grâce à "Universal dependencies"
(Nivre et al., 2016) ainsi que la conférence CoNLL et les nombreuses campagnes d’évaluation
(shared task) qu’elle a proposé par le passé. Cependant, les recherches sur l’analyse syntaxique
de la parole sont généralement réalisées sur des transcriptions avec l’ajout de la modalité audio
(Pate & Goldwater, 2013). Pour ce projet, nous voulons réaliser cette analyse directement à partir
de l’oral sans l’utilisation de transcriptions intermédiaires. Utiliser des transcriptions pose certains
problèmes, particulièrement à cause de la propagation d’erreur qu’elle entraîne. Si le module de
reconnaissance automatique de la parole fait une erreur, elle va se propager dans le reste du système
via les transcriptions. Faire l’analyse syntaxique directement via l’audio permet d’y pallier. De plus,
l’accès à la modalité audio permet à l’analyseur syntaxique d’utiliser des informations (telles que
la prosodie) qui ne sont pas accessibles via une transcription. Nous faisons l’hypothèse que ces
informations sont cruciales pour un analyseur du français parlé.

Le fait de travailler directement avec la modalité audio entraîne des difficultés inédites par rapport à
l’écrit. Nous devons effectuer cette analyse de manière jointe avec la RAP. Cela implique donc que
nous devons soit utiliser une approche en cascade (pipeline) où l’on effectue d’abord la RAP puis
l’analyse syntaxique. Ou bien, on peut créer un système de bout-en-bout (end-to-end) pour exploiter
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les informations présentes dans le signal audio tel que la prosodie ou la présence de pause. Dans ce
cadre, l’approche en cascade est notre étalon et l’approche bout-en-bout est celle que nous étudions.
Dans la suite de cette section, nous présentons une architecture préliminaire bout-en-bout ainsi que
les nouveaux problèmes que cela pose. L’étude étant encore en cours de réalisation, les résultats ne
seront pas présentés dans cet article.

4.1 Place de l’analyse syntaxique

Pour obtenir une traduction en pictogramme adapté à la communication alternative augmenté, il est
nécessaire d’effectuer une simplification des phrases. En effet, les utilisateurs de CAA mettent en
garde contre des traductions trop complexes en pictogrammes issue de la structure syntaxique du
langage source. Extraire une représentation syntaxique de l’oral permettra de développer des systèmes
de simplification efficace (Brouwers et al., 2014). Ainsi, le système de simplification sera entraîné
sur des doublons <phrase, arbre> avec comme objectif de créer un doublon <phrase simplifiée, arbre
simplifié>.

De plus, on peut supposer que l’ajout de cette tâche dans un modèle multi-tâche (Caruana, 1997)
permettrait d’inciter le modèle à encoder l’information syntaxique de manière plus prononcée dans
ses représentations, ce qui pourrait être intéressant pour la traduction vers des pictogrammes.

L’analyse syntaxique occupe donc une place importante dans le cadre de ce projet. Sans cette analyse
et au processus de simplification auquel elle contribue, la traduction en pictogrammes risque d’être
trop complexe et en conséquence inadaptée à la CAA.

4.2 Les défis du bout-en-bout

Mettre en place un système bout-en-bout pour cette tâche met en lumière certaines différences avec
l’écrit. En effet, il est nécessaire d’identifier les parties de l’audio correspondant à un mot spécifique.
La segmentation du signal n’est pas explicite contrairement à l’écrit. De plus, utiliser la segmentation
de référence du corpus d’entraînement n’est pas souhaitable si on veut avoir un système fonctionnel
en situation réelle. Il nous faut donc créer un système capable de trouver une segmentation pertinente
du signal pour pouvoir effectuer l’analyse. Une fois ce problème résolu, un second apparaît. Si la
segmentation vient du système, elle peut être différente de celle de la supervision. Dans ce cas, il est
nécessaire d’adapter la supervision à la segmentation obtenue pour apprendre de manière efficace
(Yoshikawa et al., 2016).

Le modèle que nous proposons est basé sur wav2vec2 (Baevski et al., 2020), plus particulière-
ment sur la version pré-entrainée dans le projet LeBenchmark (Evain et al., 2021). L’architecture
est réalisée via la bibliothèque Python speechbrain (Ravanelli et al., 2021). Les données que
nous utiliserons sont celles de CEFC-ORFEO (Benzitoun et al., 2016) annotées en dépendances.
L’architecture est décrite dans la figure 2.

4.3 Obtenir la segmentation

Pour extraire la segmentation de l’audio, nous profitons de la connaissance du module de reconnais-
sance automatique de la parole. En effet, ce module utilise l’algorithme CTC (Graves et al., 2006)
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FIGURE 2 – Architecture bout en bout pour
l’analyse syntaxique automatique en dépen-
dances à partir du signal.

FIGURE 3 – Création des plongements des
mots à partir des représentations apprises du
modèle et de la segmentation de l’algorithme
CTC.

pour créer une sortie caractère par caractère. Pour chaque représentation de l’audio, un caractère est
prédit. Ainsi, nous utilisons cette propriété pour segmenter sur les espaces et nous partons du postulat
que toutes les représentations audio entre deux espaces (non-vide) appartiennent au même mot. Ces
représentations sont ensuite combinées via un LSTM et nous obtenons un plongement pour chaque
mot reconnu par le module de RAP. La figure 3 décrit ce processus.

4.4 Adapter la supervision : Oracle

Dans le cas où la segmentation prédite différerait de la vraie segmentation, il y a deux possibilités.
Soit des mots sont manquants, soit des mots ont été ajoutés. Dans les deux cas, pour pouvoir créer le
meilleur arbre à partir de la segmentation courante, il faut savoir quel mot sont présents dans la phrase
reconnue. Pour cela, nous utilisons l’outil "Sclite" de la boite à outil NIST SCTK 4. Grâce à cette
information et à l’arbre de référence, nous calculons le meilleur arbre possible en termes de score
d’attachement étiqueté Labelled Attachment Score, LAS pour conserver une supervision de bonne
qualité.

4.5 Perspectives de recherche future

L’objectif final de ce travail de recherche est de créer un système d’analyse syntaxique pour la parole.
La mise au point de ce système soulève de nombreuses questions que nous explorerons dans le
futur. Notamment quant à l’architecture du modèle bout-en-bout et les modalités que nous pouvons
exploiter.

L’architecture présentée dans cette section dispose d’un décodeur rudimentaire. Le passage à une
architecture séquence vers séquence avec un décodeur plus complexe pourrait avoir un impact positif
sur l’analyse syntaxique. Une question pertinente est l’ajout de la modalité écrite. En effet, bien

4. http ://www.nist.gov/speech/tools/index.htm
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que nous nous concentrons sur l’audio pour le moment, il n’est pas impensable de combiner les
plongements de mots audio avec des plongements de mots plus classique venant de FlauBert (Le
et al., 2019) ou camemBert (Martin et al., 2019) par exemple. Cela résulterait en un modèle usant à la
fois de l’information audio (prosodie, pause, hésitation. . .) et des plongements de mots entrainés sur
une grande quantité de données.

Un autre point intéressant est d’étudier la présence de l’information syntaxique dans les plonge-
ments audio via des sondes (Veldhoen et al., 2016; Tenney et al., 2019). Une comparaison avec les
plongements de l’écrit serait pertinent dans ce cadre.

5 Conclusions

Transcrire et simplifier la parole, que ce soit spontanée ou spécialisée, puis la traduire en unités
pictographiques n’est pas une tâche simple. Les modèles pour ce type de tâche sont composés
de multiples modules faisant appel à de nombreux axes de recherche. Ainsi, la reconnaissance
automatique de la parole rejoint la simplification du texte, elle-même nécessitant l’information
syntaxique pour opérer. Ce texte simplifié pourra être ensuite traduit en une séquence cohérente de
pictogrammes.

Au-delà de l’aspect purement scientifique de cette tache, les trois axes de recherche présentés ont pour
but d’améliorer la vie quotidienne des personnes en leur proposant un outil fiable de communication,
que cela soit pour un public en situation de handicap langagier, ou pour un public allophone en milieu
hospitalier.
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