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RÉSUMÉ
Une façon de réaliser un sous-titrage automatique monolingue est d’associer un système de
reconnaissance de parole avec un modèle de traduction de la transcription vers les sous-titres. La
tâche de « traduction » est délicate dans la mesure où elle doit opérer une simplification et une
compression du texte, respecter des normes liées à l’affichage, tout en composant avec les erreurs
issues de la reconnaissance vocale. Une difficulté supplémentaire est la relative rareté des corpus
mettant en parallèle transcription automatique et sous-titres sont relativement rares. Nous décrivons
ici un nouveau corpus en cours de constitution et nous expérimentons l’utilisation de méthodes de
contrôle plus ou moins direct de la longueur des phrases engendrées, afin d’améliorer leur qualité du
point de vue linguistique et normatif.

ABSTRACT
Towards automatic adapted monolingual captioning

A possible manner to achieve automatic monolingual closed captioning is to pair an Automatic Speech
Recognition (ASR) system with a Machine Translation model turning transcripts into subtitles. The
"translation" task is difficult as it must simplify and compress the text, observe norms with respect to
display, as well as handle ASR errors. An added difficulty is the relative scarcity of parallel datasets
pairing automatic transcripts and subtitles. We describe here the on-going process of corpus collection
and we experiment the use of direct or indirect control of the output sentences, in order to improve
their quality from a linguistic and normative point of view.

MOTS-CLÉS : Sous-titrage automatique, simplification de textes, traduction automatique.
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1 Introduction

Du fait de l’augmentation générale des sources de contenu audio-visuel, du besoin de leur assurer
une diffusion large (en d’autres langues) et des obligations légales concernant l’accessibilité de ces
contenus, la production automatique de sous-titres monolingues ou traduits est aujourd’hui un champ
d’application très actif du traitement automatique des langues.

La création de sous-titres monolingues nécessite en général d’effectuer une simplification du contenu,
de manière à rendre le texte plus abordable pour les lecteurs potentiels. Ceux-ci sont en effet
susceptibles de ne pas parfaitement maîtriser la langue écrite ; il peut s’agir par exemple de personnes
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ayant une autre langue maternelle, ou bien de personnes sourdes ou malentendantes locutrices de la
langue des signes (pour qui l’écrit est assimilable à une langue étrangère) (Daelemans et al., 2004).
De plus, les sous-titres doivent satisfaire des contraintes spatiales (les tronçons de phrases doivent
rentrer dans la largeur du moniteur, sans trop obstruer le champ de vision) et temporelles (le texte doit
être approximativement synchronisé avec les paroles ou l’image, et doit rester affiché suffisamment
longtemps pour permettre une lecture confortable à l’écran 1).

Récemment, les modèles neuronaux ont apporté des avancées significatives dans le domaine de la
traduction automatique (Bahdanau et al., 2015; Vaswani et al., 2017), avant d’être adaptés au domaine
de la « traduction monolingue », et ont notamment été utilisés pour des tâches de simplification
(Zhang et al., 2017; Zhang & Lapata, 2017) et de compression de phrases (Rush et al., 2015; Takase
& Okazaki, 2019). Toutefois, ces méthodes demandent de grandes quantités de données parallèles
représentant la transformation attendue pour pouvoir être mises en œuvre avec succès. Pour les
applications de sous-titrage, les ressources de ce type sont encore relativement lacunaires (Karakanta
et al., 2020b).

Nous décrivons ici un nouveau corpus 2 associant des transcriptions automatiques et des sous-titres
en français, obtenu à partir du traitement automatique de programmes télévisés contemporains. Ce
corpus est utilisé pour mettre en place une chaîne de traitements capable de produire sans intervention
humaine le fichier de sous-titres correspondant à une entrée vidéo. Les expériences décrites ici
s’intéressent en particulier à l’usage de mécanismes pour contrôler la longueur (Kikuchi et al., 2016;
Takase & Okazaki, 2019), et par extension le taux de compression et le débit des phrases engendrées.
Nous comparons également différentes stratégies pour mieux contrôler la segmentation du texte en
tronçons compatibles avec les normes d’affichage, en fonction du type d’émissions à sous-titrer.

Les questions que nous étudions sont les suivantes :
— Les mécanismes numériques de contrôle de la longueur sont-ils effectifs ?
— Est-il possible d’obtenir un meilleur contrôle en utilisant un marquage symbolique de l’entrée ?
— Est-il utile d’introduire des distinctions entre les émissions qui sont sous-titrées en direct et

celles qui sont sous-titrées en post-production?
Nos expériences mettent en particulier en évidence que les méthodes neuronales utilisées permettent
(a) de corriger une partie des erreurs de la reconnaissance vocale ; (b) de calculer des sous-titres
respectant globalement les normes d’affichage sans qu’il soit besoin d’expliciter les contraintes de
longueur que ces normes imposent.

2 Corpus et métriques

2.1 Corpus

Nous avons à disposition un ensemble de vidéos, assorties de fichiers de sous-titres professionnels,
correspondant à des programmes télévisés récemment diffusés en France. Le panel d’émissions qui

1. La Charte relative à la qualité du sous-titrage à destination des personnes sourdes ou malentendantes du CSA préconise
une fréquence moyenne d’affichage des caractères aux alentours de 12− 15 car/s, et un écart maximum de 10 s entre le
discours et le sous-titre correspondant (https://www.csa.fr/content/download/20043/334122/version/
3/file/Chartesoustitrage122011.pdf, consultée le 14/01/21).

2. La question de la diffusion de cette ressource est délicate : elle appartient au diffuseur pour la partie sous-titre, la
propriété des enregistrements étant répartie sur les multiples acteurs de la chaine de production. La question de sa diffusion
partielle ou complète n’a pas été décidée et ne nous appartient pas. Le corpus traité continue d’évoluer et de s’accroitre.
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nous est fourni a été choisi de manière à représenter diverses catégories (dessin animé, documentaire,
fiction, jeu, journal, magazine, politique, vulgarisation).

Les instances de programmes collectées, qui arrivent au fur et à mesure des diffusions, sont transcrites
automatiquement (mot-pour-mot) en utilisant le système VoxSigma développé conjointement par
Vocapia Research et le LIMSI 3. Ce système délivre des performances à l’état de l’art pour la
transcription du français, avec un taux d’erreur proche de 10 % pour de la parole préparée,
correspondant par exemple à la transcription de journaux radio-télévisés. Il produit des transcriptions
automatiques segmentées automatiquement sur la base d’indices prosodiques et acoustiques (silences,
changements de locuteurs, etc) ; les transcriptions sont ponctuées automatiquement, et elles respectent
principales les règles typographiques (majuscule en début de phrase, pour les noms propres, etc.). Le
texte ainsi obtenu est alors aligné avec celui des sous-titres, afin de pouvoir reconstituer des paires
de phrases. Nous avons décidé d’utiliser la segmentation calculée par le système de transcription
automatique comme base de l’alignement ; ces segments sont assez longs (environ 40 mots en
moyenne), et généralement, correspondent à plusieurs tronçons de sous-titres (voir le Tableau 1).
Lors de la réalisation des expériences de la section 3, le corpus contenait environ 411 000 paires
de phrases, soit environ 17 millions de mots transcrits, et près de 1600 heures de vidéo. Toutefois,
après un filtrage selon la qualité de l’alignement, seulement 265 000 paires ont été utilisées pour
l’apprentissage des modèles.

Une distinction notable peut être faite entre les sous-titres provenant d’émissions diffusées en direct,
et ceux provenant d’émissions de stock. Dans le premier cas, les sous-titres sont produits pendant la
diffusion, alors que dans le second cas, les sous-titres sont préparés en amont de la diffusion. Ces
deux classes sont équitablement réparties dans le corpus (54 % direct et 46 % stock). La figure 1
met en lumière leurs différences selon plusieurs métriques (dont certaines sont détaillées dans la
Section 2.2). La transcription et les sous-titres sont globalement plus simples pour les émissions de
stock (le score de lisibilité FRE est plus élevé pour la transcription et les sous-titres stock) : cela
correspond notamment au fait que certaines de ces émissions contiennent moins d’interventions
spontanées, qui forment des énoncés moins structurés et plus longs (les pauses étant plus fréquentes
et plus appuyées dans les discours préparés). La différence de FRE (nettement plus grande pour
le direct) et le taux de compression (sensiblement plus faible pour le direct) entre la transcription
et les sous-titres suggèrent une simplification plus importante dans le cas du direct. Cependant, la
distance d’édition normalisée et le score BLEU montrent que les sous-titres sont plus proches de la
transcription pour le direct que pour le stock. En fait, bien qu’opérant davantage de suppressions de
mots (par exemple sur des marques de l’expression orale telles que les hésitations ou les répétitions),
les sous-titres produits en direct procèdent à relativement moins de réécriture que ceux en stock. Il
apparaît également qu’en dépit de la compression plus forte, les sous-titres produits en direct sont
de façon générale plus denses (le nombre caractères par ligne (CPL) et le nombre de caractères par
seconde (CPS) sont légèrement plus faibles pour le stock, et la recommandation de 15 car/s est bien
moins souvent respectée dans les sous-titres en direct).

3. Voir www.vocapia.com/speech-to-text-technology.html.
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TR Tout au long de la journée, des orages violents, de fortes pluies et quelles conséquences pour la
population, faisons le point ce soir sur cette soudaine montée des eaux et sur les vents violents qui ont
soufflé cet après-midi, dans les Bouches-du-Rhône à Marignane et je vous le disais sur la Côte-d’Azur
à à Valbonne Vence ou encore à Nice, Alexandre Christophe Larocca.

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

TABLE 1 – Exemple de segment transcrit automatiquement TR (source) et de segment sous-titre ST
(cible) produit par un sous-titreur professionnel dans les conditions du direct. Les balises représentent
la segmentation à l’affichage : <br> pour un saut de ligne au sein d’un bloc, <p> pour une fin de
bloc (et changement d’écran).

(a) Métriques de simplification direct / stock (b) Respect des normes de sous-titrage direct / stock

FIGURE 1 – Comparaison direct / stock au sein du corpus, selon plusieurs mesures portant sur la
transcription (TR) ou les sous-titres (ST). NED et CR sont respectivement la distance d’édition
normalisée et le taux de compression entre la transcription et les sous-titres (calculés au niveau
caractère, et moyennés sur les segments). Les autres métriques sont décrites à la Section 2.2.

2.2 Métriques

Qualité et simplicité des phrases

BLEU (Papineni et al., 2002) est une métrique standard pour la traduction automatique. Xu et al.
(2016) ont montré que dans le cas de la simplification, BLEU corrèle les jugements humains pour le
sens et la grammaticalité, mais pas pour la simplicité. Nous utilisons l’implantation SacreBLEU de
Post (2018).

SARI (Xu et al., 2016) compare les opérations d’édition (insertion, copie, suppression de n-gramme)
observées entre l’entrée et la sortie, avec celles observées entre l’entrée et les références 4. Nous
utilisons l’implantation de la bibliothèque EASSE (Alva-Manchego et al., 2019).

Flesch Reading Ease (FRE) (Flesch, 1948) évalue la lisibilité, en se fondant sur le nombre moyen de
mots par phrase et sur le nombre moyen de syllabes par mot. Nous reprenons la formule adaptée au
français par Kandel & Moles (1958).

4. N’ayant qu’une seule version de sous-titres pour les émissions, nous ne mesurons SARI qu’avec une référence.
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Respect des normes superficielles de sous-titrage

L’affichage de sous-titres nécessite des informations précisant certains aspects de la présentation à
l’écran, tels que la segmentation du texte en blocs et en lignes, le temps d’apparition de chaque bloc,
la couleur des caractères, ou encore le positionnement horizontal des lignes. Ce formatage doit se
conformer à des codes et des normes qui assurent la lisibilité des sous-titres.

Le nombre de caractères par lignes (CPL) et le nombre de caractères par seconde (CPS, calculé à
partir de la durée d’affichage des blocs) sont en particulier soumis à des recommandations. Pour
rendre compte du respect de ces contraintes, nous calculons la proportion de lignes dont la longueur
dépasse 36 car, CPL>36, ainsi que la proportion de blocs qui dépassent une fréquence d’affichage de
15 car/s, CPS>15 (ces seuils correspondent à des valeurs de référence).

Qualité de la segmentation des sous-titres

Nous reprenons deux métriques proposées respectivement par Matusov et al. (2019) et Karakanta
et al. (2020a) pour évaluer la segmentation des sous-titres :

— Nous calculons BLEU en conservant les balises de fin de ligne et de fin de bloc dans les
prédictions et les références. Cette mesure, que nous notons BLEU-br, permet d’évaluer
indirectement le positionnement des balises de sous-titrage dans les phrases.

— Nous calculons le score TER (Snover et al., 2006) entre la sortie du système et la référence en
masquant tous les mots à l’exception des balises de segmentation <p> et <br>.

Précision du contrôle de longueur

Pour estimer la précision du contrôle de longueur (opéré par les méthodes LRPE et LDPE, voir
Section 3.2), nous avons choisi de calculer l’erreur absolue moyenne (EAM) des taux de compression
obtenus par rapport aux taux de compression visés :

EAM =
1

n

n∑

i=1

|r̂i − ri|, (1)

où n est la taille de l’ensemble de test, et r̂i et ri sont respectivement le taux de compression obtenu
et le taux de compression visé pour la i-ème phrase.

L’erreur absolue (EA) |r̂− r| peut aussi être vue comme la différence entre la longueur produite et la
longueur visée |lŷ − r × lx| rapportée à la longueur source lx. Pour compléter nos métriques, nous
avons évalué la proportion d’instances pour lesquelles l’erreur absolue est inférieure à 10 %.

3 Méthodes

Les systèmes de production de sous-titres que nous évaluons ont pour entrée des phrases issues
de la transcription automatique des paroles prononcées dans une émission. Nous prenons comme
référentiel un système qui conserve telle quelle la transcription mot-à-mot réalisée par l’outil de
reconnaissance de parole (ce système est noté Source dans le Tableau 2). Nos modèles réalisent
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FIGURE 2 – Architecture pour le sous-titrage monolingue

une simplification via l’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017). Nous expérimentons en plus
l’emploi de mécanismes de contrôle de longueur, et l’intégration dans les données de balises pour la
segmentation à l’affichage des sous-titres, ou la qualification du type d’émission. Nous pré-traitons
les données en utilisant Sentencepiece (Kudo & Richardson, 2018), avec un vocabulaire de 16 000
unités.

L’architecture globale des modèles est représentée sur la figure 2.

3.1 Modèles Transformer pour la simplification

Pour réaliser la simplification de la transcription nous avons utilisé des modèles à base de Transformer,
en ré-implémentant l’architecture de Vaswani et al. (2017) (dimension de plongement dmodel = 256,
dimension du perceptron multicouche dff = 1024, nombre de couches pour l’encodeur / le décodeur
N = 6, nombre de têtes d’attention h = 8). L’optimisation a été faite avec Adam (Kingma & Ba,
2015) (avec β1 = 0, 9, β2 = 0, 98, eps = 10−9). Nous avons également repris la méthode de
variation du taux d’apprentissage proposée par Vaswani et al. (2017), en fixant le nombre d’étapes
d’échauffement à 4000. Les modèles ont été entraînés sur 265 000 paires de phrases jusqu’à ce que la
fonction de perte n’ait pas augmenté pendant 5 époques.
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3.2 Contrôle de la longueur

Vaswani et al. (2017) ont défini un encodage positionnel, qui dans le Transformer est combiné avec le
plongement de chaque mot de la phrase d’entrée (dans la partie encodeur) ou de l’amorce de phrase
produite (dans la partie décodeur) :

PE(pos,2i) = sin
( pos

100002i/dmodel

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

( pos

100002i/dmodel

)
, (2)

où pos est la position du mot dans la phrase, et 2i (resp. 2i+ 1) correspond aux dimensions paires
(resp. impaires) de l’encodage. Les modèles avec encodage classique sont notés Transf (Tableau 2).

Pour contrôler la longueur de la sortie de certains de nos modèles, nous avons ré-implémenté les
variantes LRPE et LDPE proposées par (Takase & Okazaki, 2019). Ces encodages intègrent une
consigne sur la longueur à atteindre l, par ratio (LRPE) ou différence (LDPE) avec la position
pos :

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

l2i/dmodel

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

( pos

l2i/dmodel

)
, (3)

LDPE(pos,l,2i) = sin

(
l − pos

100002i/dmodel

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

(
l − pos

100002i/dmodel

)
. (4)

l est égal à la longueur de la séquence cible de référence pendant la période d’entraînement, mais est
fixé par l’utilisateur pendant la période de test. LRPE caractérise à la fois la position courante pos
et la longueur totale voulue l, tandis que LDPE exprime une distance à l’objectif de longueur.

Dans nos expériences, nous avons modulé les objectifs de longueur afin de contraindre les modèles
LRPE et LDPE à générer des phrases respectant soit un taux de compression constant r (auquel
cas l est égale à la longueur de la phrase d’entrée multipliée par r), soit une fréquence d’affichage des
caractères constante f (auquel cas l est égale à la durée allouée à l’affichage des tronçons de la phrase
multipliée par f ).

3.3 Intégration de balises

Dans notre processus de production de sous-titres, le découpage temporel est effectué à partir des
périodes de parole identifiées par l’outil de reconnaissance de parole (en permettant à l’affichage de
durer quelques secondes supplémentaires pendant les éventuels silences).

Concernant le découpage spatial, notre solution de base est un système à règles implémentant une
heuristique simple, qui produit des tronçons de phrases dont la longueur appartient à un intervalle
jugé acceptable, et qui favorise la segmentation au niveau des ponctuations. Nous avons appliqué cette
méthode avec le référentiel conservant la transcription, et avec la sortie d’un modèle Transformer
sans contrôle de longueur. Les systèmes résultants sont respectivement notés SourceR et TransfR.

L’autre méthode mise en place consiste à intégrer des balises aux emplacements des coupures dans les
sous-titres utilisés pour l’apprentissage, comme dans l’exemple du tableau 1. Les systèmes utilisant
cette méthode réalisent conjointement la simplification et la segmentation, et sont notés TransfB,
LRPEB et LDPEB.

Enfin, en suivant la littérature sur la génération de phrases contrôlée (Sennrich et al., 2016; Kobus
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et al., 2017; Martin et al., 2020), nous avons entraîné un modèle Transformer (TransfBT
5) en

ajoutant au début des phrases sources une balise spécifique qui indique si la phrase cible attendue est
un sous-titre de stock ou de direct.

4 Résultats

Le tableau 2 présente les résultats de l’évaluation que nous avons réalisée sur un ensemble de 10
vidéos d’émissions représentatives des programmes traités, pour une durée cumulée d’environ 10 h.
Les segments sous-titres de références ont été constitués par alignement automatique avec les phrases
de la transcription automatique 6.

Il apparaît que les mécanismes de contrôle de longueur n’améliorent pas la qualité de la simplification,
les modèles Transformer à encodage positionnel classique obtenant des scores BLEU et SARI
meilleurs. Les scores TER-br légèrement inférieurs semblent néanmoins indiquer que LRPE et
LDPE permettent un meilleur positionnement des coupures dans les phrases. Ces modèles respectent
aussi de façon plus régulière la norme sur la fréquence d’affichage des caractères (en particulier
lorsque l’objectif de longueur est modulé pour suivre une fréquence constante).

L’ajout d’une balise pour spécifier le type d’émission (stock ou direct) semble être bénéfique pour
la segmentation, dans la mesure où TransfBT est meilleur que TransfB pour TER-br, CPL>36 et
CPS>15, tout en étant comparable par ailleurs.

La précision du contrôle de longueur est relative, puisque la différence entre la consigne de longueur
et sa réalisation représente en moyenne entre 16 et 20 % de la longueur source (EAM). LRPE et
LDPE sont ici comparables du point de vue de l’effectivité de ce contrôle. Concernant la qualité des
phrases produites (SARI, BLEU, BLEU-br), LRPE est supérieur à LDPE, et la poursuite d’une
fréquence de caractères constante semble préférable à l’application d’un unique taux de compression
(ce qui paraît effectivement plus proche de ce que ferait un sous-titreur humain).

Afin d’estimer l’importance dans les résultats des erreurs liées à la reconnaissance automatique de
parole, nous avons fait réaliser une transcription manuelle (professionnelle) des émissions de notre
ensemble de test, et avons évalué certains de nos modèles à partir de cette transcription considérée
comme une version « idéale » de la transcription automatique. Nous observons dans ces cas un gain
substantiel pour le score BLEU (entre 1,5 et 2 points), mais une baisse de SARI (d’entre 2 et 2,5
points) : les défauts dans la transcription automatique pourraient pousser les systèmes à réaliser
certaines simplifications pour produire des phrases plausibles.

À titre de comparaison, Gangi et al. (2019) obtiennent des scores BLEU de l’ordre de 30 sur une
traduction anglais-italien à partir d’une transcription automatique, et Matusov et al. (2019) donnent
des scores BLEU-br de l’ordre de 40 pour un documentaire et 30 pour une sitcom, pour un sous-titrage
multilingue de l’anglais en espagnol (ces tâches sont néanmoins plus difficiles que la nôtre).

Une première observation qui se dégage du Tableau 3 est la grande variabilité des scores selon les
émissions. Les variations sont similaires pour les différents modèles : les meilleurs résultats (pour la
qualité des phrases au moins) sont obtenus sur la catégorie journal, et les moins bons sur la catégorie
jeu, la catégorie magazine étant intermédiaire. Ces écarts s’expliquent en partie par la qualité de la

5. Les balises de segmentation étaient également utilisées avec ce système.
6. Une partie des phrases transcrites (représentant dans l’ensemble ∼ 6 % des mots) n’ont pas pu être alignées avec les

phrases des sous-titres ; nous avons décidé de les écarter pour l’évaluation.

98



Modèle BLEU-br BLEU SARI TER-br CPL>36 CPS>15 EAM EA<10 %

SourceR 27,5 34,3 18,1 0,608 0 % 83,1 % - -
Cible 100 100 100 0 0 % 46,2 % - -
TransfR 38,1 43,3 52,2 0,390 0 % 63,5 % - -
TransfB 41,5 43,8 52,9 0,381 6,1 % 63,8 % - -
Transf∗B 43,2 46,0 50,5 0,360 6,1 % 53,7 % - -
LRPEB;r=0,75 35,6 35,9 49,8 0,351 5,5 % 16,8 % 15,7 % 18,9 %
LRPEB;f=14,5 38,7 39,5 51,2 0,313 5,3 % 1,2 % 20,2 % 28,5 %
LRPE∗

B;f=14,5 39,9 41,1 49,3 0,317 5,3 % 1,3 % 21,1 % 25,7 %
LDPEB;r=0,75 34,5 35,2 49,5 0,351 7,0 % 16,3 % 16,5 % 16,3 %
LDPEB;f=14,5 37,3 38,7 50,6 0,316 7,6 % 0,8 % 20,4 % 27,4 %
TransfBT 41,6 43,9 53,1 0,375 4,1 % 62,2 % - -
Transf∗BT 42,6 45,3 50,6 0,364 4,1 % 57,6 % - -

TABLE 2 – Résultats de l’évaluation des modèles sur un groupe d’émissions de test. Les métriques
EAM et EA<10 % ne sont testées que pour les systèmes qui intègrent des objectifs de longueur. Les
évaluations de modèles utilisant une version de référence des transcriptions réalisée manuellement
sont notées par (*).

transcription automatique : les taux d’erreur par mot (Word Error Rate) par rapport à la transcription
manuelle ont été estimés à entre 10 et 40 % en fonction des émissions (les journaux obtenant les taux
les plus bas, et les jeux les taux les plus hauts). La reconnaissance vocale est notamment affectée par
le débit de parole, la clarté de la prononciation, les dialogues avec recouvrement, et généralement la
présence de bruits parasites. Par exemple, le jeu télévisé choisi dans notre test contient beaucoup de
séquences avec de la musique ou des rires, et des échanges rapides. De plus, la nature du programme
fait qu’une partie des phrases ont une structure assez spécifique (énoncé d’une question de culture
générale, ou réponse très courte d’un candidat). Nous remarquons enfin que le respect de la norme
CPS (fortement lié au débit de parole initial) change significativement d’une émission à l’autre,
notamment dans les sous-titres de référence.

Le tableau 4 présente des exemples de transformations réalisées par les systèmes TransfB et
LRPEB;f=14,5. Nous observons que les modèles ont appris à re-segmenter les phrases (après
« émission » dans le premier exemple, « mâts » dans le deuxième, et « majoritaires » dans le troisième),
et à reconnaître la forme interrogative (premier exemple). Occasionnellement, ils peuvent également
corriger des erreurs de grammaire (« avait », premier exemple). Les conventions orthographiques
et typographiques, telles que l’écriture de « % » (troisième exemple) sont globalement gérées
efficacement. Le deuxième exemple montre que le modèle TransfB élague trop la phrase initiale
par rapport à la référence. LRPEB;f=14,5 fait mieux dans ce cas, bénéficiant de l’information de
longueur en rapport avec le temps d’affichage disponible. Toutefois, la contrainte de longueur induit
souvent des suppressions abruptes, provoquant la perte du sens original (troisième exemple) ou de la
cohérence syntaxique. Outre l’abandon d’éléments importants, les erreurs fréquemment commises par
les modèles comptent de mauvaises segmentations, et la conservation d’artefacts de la transcription
automatique.

En alignant les phrases produites par TransfB avec les références de notre ensemble de test, nous
avons noté que les opérations d’édition les plus fréquentes étaient les suppressions de mots connecteurs
ou introductifs : « et », « que », « c’est », « ça », « donc », « qui »...
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Modèle BLEU-br BLEU SARI FRE TER-br CPL>36 CPS>15

Jeu (stock)
SourceR 24,1 24,0 14,6 68,6 0,68 0 % 74,4 %
Cible 100 100 100 94,2 0 0 % 28,9 %
TransfB 37,1 31,9 48,7 94,5 0,41 4,7 % 46,9 %
LRPEB;f=14,5 37,5 31,1 48,0 95,1 0,33 4,0 % 4,3 %

Journal (direct)
SourceR 36,4 49,0 23,0 59,3 0,36 0 % 81,1 %
Cible 100 100 100 82,1 0 0 % 62,3 %
TransfB 45,6 56,9 57,5 83,2 0,28 5,9 % 72,6 %
LRPEB;f=14,5 40,1 48,4 54,0 84,1 0,29 7,9 % 0,8 %

Magazine (stock)
SourceR 29,0 33,4 18,3 68,9 0,42 0 % 64,7 %
Cible 100 100 100 94,3 0 0 % 21,0 %
TransfB 45,8 45,0 52,9 93,3 0,29 5,7 % 43,7 %
LRPEB;f=14,5 41,5 40,4 51,3 94,1 0,25 5,5 % 0,4 %

TABLE 3 – Résultats par émission de l’évaluation des modèles.

5 Travaux connexes

Les besoins d’accessibilité audio-visuelle ainsi que l’exportation de programmes vidéos ont depuis
un certain temps suscité un intérêt pour l’automatisation du sous-titrage (Daelemans et al., 2004;
Koponen et al., 2020). La procédure fondée sur la mise en cascade d’un système de reconnaissance
de parole et d’un système de simplification / compression a longtemps été privilégiée pour le sous-
titrage intralingue (Gangi et al., 2019). Récemment, les progrès dans la direction de la traduction
de parole sans transcription intermédiaire (Bérard et al., 2016) ont permis l’émergence d’approches
bout-en-bout pouvant prendre en compte les indices prosodiques (Karakanta et al., 2020a).

La simplification et la compression de phrases ont abondamment été étudiées pour leur multiples
applications, parmi lesquelles la production de sous-titres. Ces tâches ont particulièrement été abordées
en reprenant les méthodes de la traduction automatique, des systèmes à règles (Cohn & Lapata, 2008)
aux modèles neuronaux (Zhang & Lapata, 2017; Dong et al., 2019).

Pour le sous-titrage automatique, la question du contrôle de la longueur des phrases engendrées est
essentielle du fait des contraintes spatiales et temporelles (Angerbauer et al., 2019). Kikuchi et al.
(2016) ont mis en place un tel contrôle en introduisant des consignes de longueur dans les états cachés
d’un RNN. Takase & Okazaki (2019) ont adapté cette idée à l’architecture Transformer, en tirant
parti de l’encodage positionnel pour intégrer l’objectif de longueur.

L’ajout d’une étiquette spécifique en début de séquence afin de qualifier un attribut attendu dans la
phrase de sortie rejoint une riche littérature de production contrôlée de texte, cette stratégie ayant
notamment mise en œuvre pour la formalité (Sennrich et al., 2016), le domaine (Kobus et al., 2017)
ou encore la longueur (Lakew et al., 2019; Martin et al., 2020).
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TR Suite à votre passage dans l’émission comment les élèves à l’époque avait réagi.
TransfB Suite à votre passage <br> dans l’émission, comment les élèves <p> avaient réagi? <p>
LRPEB;f Suite à votre passage <br> dans l’émission. <p> Comment? <p>
ST A votre passage dans l’émission, <br> comment les élèves avaient réagi? <p>

TR Donc nous on monte les mâts oui mais bon, on va laisser finir.
TransfB On monte les mâts. <p>
LRPEB;f On monte les mâts. <p> On va laisser finir. <p>
ST Nous, on monte les mâts. <p> Ah oui. <p> Stop. On va les laisser finir. <p>

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

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

LRPEB;f En Alabama, les anti-avortement <br> sont majoritaires. <p> 70 % des habitants se déclarent
<br> pour une IVG. <p>

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

TABLE 4 – Exemples de phrase engendrées par les modèles TransfB et LRPEB;f=14,5, comparées
à la transcription initiale (TR) et au sous-titre de référence (ST).

6 Conclusion

Nous avons présenté un nouveau corpus pour le sous-titrage automatique, et en avons fait une première
utilisation en comparant différentes stratégies pour la production de sous-titres segmentés en vue
de l’affichage sur un écran. Dans nos premiers essais, l’implémentation d’un contrôle de longueur
améliore le respect de certaines normes superficielles, mais diminue la qualité de la simplification.
L’ajout de balises caractérisant le type d’émission pour lequel sont engendrés les sous-titres semble
être modérément bénéfique. Compte tenu des variations de résultats observées entre émissions,
il pourrait être intéressant à l’avenir d’utiliser des balises pour des catégories d’émissions plus
spécifiques. L’apprentissage pourrait être renforcé en intégrant davantage de données, provenant de
ressources accessibles publiquement (MOOC ou TedTalk par exemple), ou créées artificiellement
à partir de sous-titres sans transcription parallèle (une pseudo-transcription peut être engendrée
automatiquement, par rétro-traduction notamment). Enfin il est envisageable de tester des architectures
alternatives, adaptées à la traduction monolingue, telles que Levenshtein Transformer (Gu et al., 2019),
ou encore Pointer Networks (Vinyals et al., 2015).
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