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RESUME
La traduction automatique de la parole en pictogrammes (Parole-a-Pictos) est une nouvelle tiche
du Traitement Automatique des Langues (TAL) ayant pour but de proposer une séquence de picto-
grammes a partir d’un énoncé oral. Cet article explore deux approches distinctes : (1) en cascade, qui
combine un systeme de reconnaissance vocale avec un systeme de traduction, et (2) de bout-en-bout,
qui adapte un systeme de traduction automatique de la parole. Nous comparons différentes architec-
tures état de I’art entrainées sur nos propres données alignées parole-pictogrammes. Nous présentons
une premiere évaluation automatique des systemes et réalisons une évaluation humaine pour analyser
leur comportement et leur impact sur la traduction en pictogrammes. Les résultats obtenus mettent en
évidence la capacité d’une approche en cascade a générer des traductions acceptables a partir de la
parole lue et dans des contextes de la vie quotidienne.

ABSTRACT
Cascade and End-to-End Approaches for Automatic Speech-to-Pictograms Translation

The automatic translation of speech into pictograms (Speech-to-Pictograms) is a new Natural Lan-
guage Processing (NLP) task whose purpose is to generate a sequence of pictograms based on a speech
utterance. This article explores two distinct approaches : (1) the cascade approach, which combines a
speech recognition system with a machine translation system, and (2) the end-to-end approach, which
adapts a speech translation system. We compare different state-of-the-art architectures trained on our
own aligned speech-to-pictogram data. We present a first automatic evaluation of the systems and
conduct a human evaluation to analyze their behavior and their impact on pictogram translation. The
results highlight the ability of the cascade approach to generate acceptable translations from spoken
language in everyday life situations.

MOTS-CLES : Pictogrammes, Parole, Traduction Automatique.
KEYWORDS: Pictograms, Speech, Machine Translation.

1 Introduction

La Communication Alternative et Augmentée (CAA) regroupe un ensemble d’outils et de stratégies
congus pour faciliter la communication des individus confrontés a des troubles du langage (Beukel-
man & Mirenda, 2017). Ces troubles impactent un ensemble de capacités langagieres, allant de la
production et la compréhension de la parole a I’écoute, la lecture et 1’écriture. Ils peuvent avoir diffé-
rentes origines, telles que certaines maladies génétiques, des troubles du spectre autistique, un déficit
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intellectuel, pour en citer quelques-uns. Nous retrouvons, dans la CAA, I'utilisation de pictogrammes,
pour transmettre des messages dans des situations de la vie quotidienne. Un pictogramme est une
représentation graphique associée a un concept (objet, personne, action, etc.) (Pereira et al., 2022b).
Ceux-ci présentent plusieurs avantages, notamment, qu’ils permettent de visualiser la syntaxe, de
manipuler des mots et de faciliter I’acces au langage (Cataix-Negre, 2017). D un point de vue social,
une enquéte menée par la Croix-Rouge (2021) a identifié une réduction du stress, une augmentation
de I’autonomie et un impact positif du bien-étre général des utilisateurs de CAA.

Pourtant, selon la méme étude, la CAA est confrontée a différents freins environnementaux qui
limitent son utilisation et sa diffusion. L’étude cite spécifiquement le manque de sensibilisation des
accompagnants au potentiel de la CAA et la difficulté d’accéder aux outils (absence d’informations,
de formation, de moyens financiers et de temps).

Nous pensons que la mise en place de systemes de traduction de la parole en une séquence de
pictogrammes, tache que nous appellerons Parole-a-Pictos (PAP), pourrait permettre de relever
ces défis. Un systeme PAP prédit une suite de termes, chacun associé a un pictogramme unique
ARASAAC ! a partir d’un segment audio (cf. Figure 1). Notre objectif est de construire le premier
systeme PAP pour le francais.

‘ ‘ | I passé / je / faire_une_découverte / incroyable
e ./"

j'ai fait une découverte incroyable Q g

FIGURE 1 — Illustration de la tache PAP avec la traduction d’un segment audio en pictogrammes
ARASAAC.

Pour cela, nous proposons deux approches. La premiere s’appuie sur un systeme en cascade, qui im-
brique un modele de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) avec un modele de Traduction
Automatique (TA). La deuxieme approche adapte une architecture de bout-en-bout de Traduction de
la Parole (TP) pour la tache Parole-a-Pictos. Nous présentons une premiere évaluation automatique et
humaine sur nos propres jeux de données. Nous résumons nos contributions ci-dessous :

— La présentation de deux approches pour traduire automatiquement la parole en une séquence
de pictogrammes.

— La construction de trois corpus de données alignées parole-texte-pictogrammes pour cette
tache 2.

— DL’implémentation et la publication de plusieurs modeles de Reconnaissance de la Parole, de
Traduction Automatique et de Traduction de la parole affinés sur ces jeux de données. Le code
et les modeles sont disponibles en ligne * et les expériences sont entierement reproductibles.

— La présentation d’une premiere évaluation automatique et humaine des modeles pour la tache
Parole-a-Pictos.

l. https://arasaac.org/
2. https://www.ortolang.fr/market/corpora/propicto
3. https://github.com/macairececile/speech-to-pictograms
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2 Etat de art

Les précédents travaux se sont majoritairement focalisés sur la traduction du texte vers les picto-
grammes, plutdt qu’a partir de la parole. Sevens et al. (2015) ont notamment proposé Text2Picto, un
systeme de traduction texte-pictogrammes pour le néerlandais, ensuite étendu a 1’anglais, a I’espagnol
(Sevens, 2018) et au francgais (Norré et al., 2021). De récents travaux (Pereira et al., 2022a, 2023) se
sont intéressés a la prédiction d’un pictogramme selon le contexte, en utilisant des modeles de type
BERT (Devlin et al., 2019). Le but est de proposer un modele prédictif pour compléter une phrase en
construction dans les systemes de CAA.

La traduction automatique de la parole en une séquence de pictogrammes du Frangais est étudiée pour
la premiere fois dans Vaschalde et al. (2018). Leur méthodologie s’appuie sur 1’adaptation du systeéme
Text2Picto (Vandeghinste et al., 2017) a la parole. Le modele proposé imbrique quatre modules :
un systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP), un systeme de simplification, un
modele de désambiguisation lexicale et un dernier module qui affiche la séquence de pictogrammes.
L’ évaluation est réalisée sur deux jeux de données. Le premier regroupe 15 histoires pour enfants
manuellement traduites en pictogrammes. Le second est un ensemble de 20 phrases extraites du
corpus ESLO (Baude & Dugua, 2017). Aucune évaluation automatique ou humaine ne sont rapportées.
Récemment, les travaux de Macaire et al. (2022, 2023) ont exploré la traduction Parole-a-Pictos
en proposant Voice2Picto. Bien que le systeme propose une approche novatrice, il ne compare pas
différents systemes de RAP. De plus, la traduction utilise un vocabulaire pictographique non adapté a
la parole et aucune donnée spécifique a cette tiche n’est employée. Aucune évaluation, qu’elle soit
automatique ou humaine, n’a été réalisée.

Pour la traduction de la parole en pictogrammes, nous nous appuyons sur les travaux précédents
qui associent un systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole et un systeme de Traduction
Automatique.

Reconnaissance Automatique de la Parole Wav2vec?2.0 (Baevski et al., 2020) est un modele
basé sur I’apprentissage auto-supervisé. Celui-ci apprend des représentations robustes de la parole
sur une collection importante de données non étiquetées pendant la phase dite de pré-entrainement.
L’architecture est ensuite affinée sur un jeu de données étiqueté pour une tache en aval. Plus récem-
ment, deux modeles multimodaux et multilingues montrent des résultats compétitifs sans nécessiter
une phase d’affinage. Whisper (Radford et al., 2023) utilise 1’architecture encodeur-décodeur
Transformer (Vaswani et al., 2017). Le modele est appris sur 680 000 heures de données étiquetées
multilingues (plus de 100 langues). SeamlessM4T (Barrault ef al., 2023) est un modele massif de
traduction automatique multimodale (traduction parole-parole, parole-texte, texte-parole, texte-texte et
transcription) et multilingue sur une centaine de langues. Contrairement a Whisper, SeamlessM4T
préserve les éléments de la prosodie et du style vocal dans toutes les langues couvertes.

Traduction Automatique Ott et al. (2018) présente un modele neuronal Transformer (Vaswani
et al., 2017) séquence-a-séquence. L’architecture utilise un vocabulaire commun a chaque paire
de langues. Les données sont tokenisées en sous-mots avec 1’algorithme Byte-Pair Encoding. L ar-
chitecture est entrainée a partir de z€ro. Les modeles suivants sont pré-entrainés sur des données
multilingues. Liu et al. (2020) présente mBART, un modele auto-encodeur séquence-a-séquence pré-
entrainé sur une quantité importante de données monolingues dans plusieurs langues. L’architecture
applique un objectif BART (Lewis et al., 2020), modele de type Transformer. L article souligne 1’avan-
tage de mBART sur des langues ne figurant pas dans les données de pré-entrainement. Raffel et al.
(2020) propose T5, une approche basée sur 1’apprentissage par transfert. Chaque donnée textuelle
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est considérée, en entrée, comme un probleme texte-a-texte, permettant ainsi de réaliser différentes
taches (résumé de documents, analyse de sentiments, traduction automatique, etc.) via un modele
unique. Le modele utilise 20TB de données textuelles de langues anglaise, francaise, roumaine et
allemande. Costa-jussa et al. (2022) propose NLLB, un modele de type Transformer massivement
multilingue capable de traduire automatiquement dans 200 langues. Cette couverture linguistique
peut étre bénéfique entre deux langues apparentées via un transfert interlinguistique (Conneau et al.,
2020; Fan et al., 2021). Plusieurs travaux présentent des approches basées sur les représentations
de phrases, notamment LASER(Artetxe & Schwenk, 2019), LabSE (Feng et al., 2022) et SONAR
(Duquenne et al., 2023). Ce dernier obtient des résultats compétitifs en TA par rapport au modele
NLLB 1B.

Traduction Automatique de la Parole La traduction automatique de parole de bout-en-bout est
explorée dans plusieurs travaux. Nous pouvons citer Fairseq S2T (Wang et al., 2020), qui combine
un modele RNN et Transformer. Ye et al. (2021) présentent XSTNET, un modele transversal parole-
texte avec Wav2Vec2 .0 comme encodeur vocal, suivi d’un entrainement progressif multitiche
(modele de TA pré-entrainé et affinage multitiche). Plus récemment, les travaux de Ye et al. (2022)
proposent ConST, un modele fondé sur une approche d’apprentissage contrastive. Celui-ci cherche
a encoder les représentations audio et textuelles similaires dans un espace proche. Composé de
quatre modules, ConST integre un encodeur vocal utilisant les représentations Wav2vec?2 . 0, une
couche de plongement de mots et un encodeur-decodeur Transformer. Les scores BLEU rapportés
sur MUST-C (Di Gangi et al., 2019) démontrent des performances état de 1’art, notamment pour des
paires de langues peu dotées.

3 Méthode proposée

Nous appliquons deux approches pour la tiche Parole-a-Pictos. La premiere est une approche cascade
constituée d’un systeme de RAP et d’un systeme de TA. Ici, la transcription fournie par le systeme
de RAP est le point d’entrée du systeme de TA, dont le but est de traduire la langue source (ici
le francais) dans la langue cible. Pour la tiche Parole-a-Pictos, la langue cible est ce que nous
nommons "langage pictographique" qui correspond a la séquence de termes (mot unique, expression
polylexicale, ou phrase entiere), chacun associé a un pictogramme ARASAAC. Pour les systemes
de RAP, nous comparons Wav2Vec2.0, Whisper et SeamlessM4T. L' objectif est de confronter
les performances d’un modele ajusté a nos données a celles de modeles massivement multilingues,
multitiches et du domaine général, mais non reproductibles. Nous considérons, pour la Traduction
Automatique, les modeles état de 1’art présentés Section 2. Notre objectif est de comparer une
architecture a entrainer a partir de zéro (from scratch) avec des architectures pré-entrainées sur des
données multilingues et a affiner sur ces propres données. La seconde approche adapte les systemes
de bout-en-bout de Traduction Automatique de la parole a notre tiche. Dans cet article, nous testons
le modele ConST.

4 Données

Nous construisons deux ensembles de données issus de deux corpus de parole préexistants pour
entrainer nos systemes. Ces deux corpus se différencient par le type de parole qu’ils contiennent
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(parole lue et parole spontanée). L’ objectif est d’évaluer la robustesse des modeles face a diverses
situations acoustiques. Un jeu de données supplémentaire est également utilisé pour 1’évaluation, qui
se rapproche des interactions du public cible.

Les pictogrammes utilisés proviennent d’ARASAAC, une ressource riche de plus de 25 000 pic-
togrammes uniques, continuellement mise a jour. Distribués sous la licence Creative Commons
CC-BY-NC-SA et téléchargeables gratuitement, ces pictogrammes sont tres largement utilisés dans la
communauté CAA.

Propicto-orféo  Nous récupérons les données alignées parole/texte issues du Corpus d’Etude pour
le Francais Contemporain (CEFC) (Benzitoun et al., 2016), comprenant un ensemble de 12 corpus
sources. Nous retrouvons des situations de parole diverses (dialogues, réunions, etc.) et dans des
domaines variés. Propicto-orféo contient 290 036 segments audio pour un total de 233 h. Chaque
segment audio est accompagné d’une transcription. A partir de celles-ci, nous appliquons la méthode
présentée par Macaire et al. (2024) pour générer une traduction en pictogrammes, qui suit des regles
et un lexique précis. Les données ont la forme suivante, avec fokens se référant a la liste des termes
associés a chaque pictogramme présent dans pictos :

{

"id": "cefc—-tcof-Hen_sai_vin_reunion_08-190",
"text": "ca fera trop rapproché",

"pictos": [9829, 6906, 6190, 25708, 6879],
"tokens": "prochain celle-la faire trop approcher"

Propicto-commonvoice Nous récupérons la partie francaise du corpus de parole lue Common Voice
version 15 (Ardila et al., 2020). Cette version comprend 967 heures d’enregistrements issues de
17 911 locuteurs uniques. Sur le méme principe décrit précédemment, nous appliquons la méthode
de Macaire et al. (2024) pour générer la traduction de chaque segment audio en pictogrammes.

Propicto-eval Nous utilisons un jeu de données test pour évaluer les différentes approches sur un
domaine et un type de parole restreints. Propicto-eval est un corpus de parole lue multilocuteurs
(62 au total). Les données textuelles proviennent d’histoires pour enfants, de situations de la vie
quotidienne et de phrases du domaine médical. Ces contextes sont particulierement pertinents, car ils
refletent les types d’interactions de notre public cible.

5 Expériences

Données et pré-traitement Nous répartissons les données Propicto-orféo et Propicto-commonvoice
en trois ensembles entrainement, validation et test selon une répartition 90/5/5. Nous supprimons
la ponctuation et convertissons les transcriptions en minuscules. Chaque segment audio représente
une phrase de moins de 30 secondes, la taille maximale pouvant étre encodée par les systemes de
RAP. Les segments ne comprenant pas de traductions en pictogrammes ne sont pas conservés dans
notre ensemble. Ces segments contiennent des disfluences ou des termes non traduits en pictogramme,
conséquence de la limite de la méthode de Macaire et al. (2024) et des limites d’ARASAAC (certains
domaines sont sous-représentés en pictogrammes). Les données sont détaillées Table 1.
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Propicto-commonvoice Propicto-orféo
# phrases # heures | # phrases # heures
entralnement | 527 554 756 | 231374 147
validation 16 132 25 28 796 18
test 16 132 26 29 009 14

TABLE 1 — Répartition des données en trois ensembles (entrainement, validation, test) avec, pour
chaque corpus, le nombre de phrases et le nombre d’heures.

Détails des entrainements Nous utilisons la boite a outils SpeechBrain (Ravanelli et al., 2021) et
la recette fournie * pour affiner le modele Wav2vec2 .0 de RAP, avec, comme modele pré-entrainé,
LeBenchmark/wav2vec2-FR-7K-large (Evain et al., 2021). Les segments audio de moins de 3 secondes
et de plus de 10 secondes ont été écartés de I’entralnement pour éviter les segments audio trop courts
ou vides.

Pour les différents systemes de Traduction Automatique (TA), nous exploitons deux boites a outils :
Fairseq (Ott et al., 2019) et HuggingFace (Wolf et al., 2020). Nous adaptons la recette proposée par
Fairseq> du modele de traduction from scratch NMT. Une phase de tokenisation (BPE) segmente
le texte en unités de sous-mots. Un vocabulaire de 10 000 jetons est généré. Fairseq est également
utilisée pour affiner le modéle mBART, ici, mbart-large-cc25 appris sur 25 langues®. La méme
méthode de tokenisation décrite précédemment est appliquée. L’ affinage des modeles T5-1arge et
NLLB-200 (facebook/nllb-200-1.3B) est réalisée en adaptant la recette proposée par HuggingFace ’.
Les principaux paramétres des modeles sont décrits Table 2 8.

Modele | ‘ # parametres  taux d’apprentissage taille dulot # epoch
Whisper large-v3 (Radford et al., 2023) 1550M - - -
SeamlessM4T-Large v2 (Barrault et al., 2023) 2.3B - - -
Wav2Vec2 (Baevski et al., 2020) + CTC greedy search 318,7M le-4 8 30
NMT (Ott et al., 2018) 51M Se-4 8 40
mBART25 (Liu et al., 2020) 610M 3e-5 8 40
T5-large (Raffel et al., 2020) 220M 2e-5 32 40
NLLB-200 (Costa-jussa et al., 2022) 600M 2e-5 32 40
ConST (Ye et al., 2022) ‘ 150M le-4 8 40

TABLE 2 — Parametres des modeles de Reconnaissance Automatique de la Parole, de Traduction
Automatique et de Traduction Automatique de la Parole.

Enfin, nous suivons le pipeline basé sur Fairseq® pour entrainer le modéle ConST. Le modele
pré-entrainé LeBenchmark/wav2vec2-FR-7K-base est employé.

4. https://github.com/speechbrain/speechbrain/tree/develop/recipes/LibriSpeech/
ASR/CTC

5. https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/main/examples/translation/

6. https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/mbart

7. https://huggingface.co/docs/transformers/tasks/translationftrain

8. Veuillez vous référer aux recettes citées pour les informations completes sur les parametres, ceux-ci n’ont pas été
modifiés.

9. https://github.com/ReneeYe/ConST/tree/main
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Résultats Nous présentons les résultats des trois approches de Reconnaissance Automatique de
la Parole dans la Table 3. Notre évaluation rapporte le taux d’erreur au niveau des mots (Woodard
& Nelson, 1982; Morris et al., 2004). Pour les deux corpus, I’approche Wav2Vec?2 .0 obtient
les meilleures performances. Sur Propicto-commonvoice, la différence entre les trois modeles est
minime (3 points d’écart), contrairement a Propicto-orféo avec 18,9 points séparant Wav2vec2.0
et Whisper. Une hypothese plausible pour expliquer ce phénomene pourrait résider dans le type
de parole que renferment les corpus. Propicto-orféo est un corpus de parole spontanée contenant
des chevauchements entre locuteurs et des disfluences (hésitations, répétitions, faux-départ). Nous
supposons que Whisper et SeamlessM4T, ayant été entrainés sur une majorité de parole lue, se
généralisent donc mal a des corpus plus complexes.

Modzle | validation test
Propicto-commonvoice  Propicto-orféo | Propicto-commonvoice Propicto-orféo
Whisper large-v3 (Radford et al., 2023) - - 14.34 37.69
SeamlessM4T-Large v2 (Barrault et al., 2023) - 12.45 46.50
Wav2Vec2 + CTC greedy search (Baevski et al., 2020) ‘ 9.14 23.24 ‘ 11.21 27.56

TABLE 3 — Taux d’erreur au niveau des mots (%) rapportés sur Propicto-commonvoice et Propicto-
orféo entre les trois modeles de RAP.

Les résultats des modeles de traduction texte-a-pictogrammes sont présentés Table 4. Nous rapportons
le score BLEU '° par modele et par corpus. Celui-ci est calculé en comparant la séquence de termes
prédits par rapport a la séquence de termes "gold" (zgt : "prochain celle-la faire trop approcher”, hyp :
"celle-1a faire non trop approcher"). Nous constatons des scores similaires entre les deux corpus.
mBART présente un écart significatif avec les autres modeles (plus de 12 points en moins). De plus,
le modele NMT, approche entrainée a partir de zéro surpasse mBART. Les résultats ne démontrent
pas un apport important des modeles pré-entrainés multilingues pour cette tache de traduction. Nous
n’excluons pas que la méthode de segmentation utilisée peut influencer les performances. D’ autres
techniques sont a explorer.

Modele | validation test
Propicto-commonvoice  Propicto-orféo | Propicto-commonvoice Propicto-orféo
Neural Machine Translation (NMT) (Ott et al., 2018) ‘ 86.06 87.28 ‘ 82.60 87.43
mBART?25 (Liu et al., 2020) 72.39 75.26 72.31 75.62
T5-large (Raffel ez al., 2020) 86.36 85.21 86.58 85.88
NLLB-200 (Costa-jussa et al., 2022) 87.41 86.32 87.66 86.92

TABLE 4 — Scores BLEU des quatre modeles de Traduction Automatique par corpus. Les résultats
sont présentés sur les données de validation et de test.

C’est lors de I’association des systemes de Reconnaissance Automatique de la Parole et les systemes
de Traduction Automatique (notre approche cascade) que certains modeles se démarquent par rapport
aux autres. La Table 5 présente les scores BLEU sur les données test en combinant chaque modele.
Pour Propicto-commonvoice, I’association de SeamlessM4T et NLLB-200 obtient le score BLEU
le plus élevé. Quant aux deux autres modeles de RAP avec NLLB-200, leurs scores sont tres
étroitement alignés, avec une différence de seulement 0,75. Nous expliquons cette similarité dans les

10. Les modeles sont évalués avec sacreBLEU (Post, 2018).
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scores par le fait qu’il y a un écart non significatif entre les performances des systemes de RAP. Les
performances de Propicto-orféo subissent une baisse significative lorsque le systeme de traduction
utilise les transcriptions prédites par le systeme de RAP en entrée. Précisément, nous observons une
diminution de plus de 24 points du score BLEU, pour atteindre un score de 62,48 avec 1’association
de Wav2Vec2.0 et NLLB-200. Le systtme de RAP impacte fortement les performances de la
traduction en pictogrammes. De plus, bien que le modele NMT soit le plus performant en TA, c’est
NLLB-200 et T5-large avec Wav2Vec?2 .0 qui obtiennent les meilleurs scores BLEU dans notre
approche cascade. Nous supposons que les modeles pré-entrainés massivement multilingues sont plus
robustes lorsqu’ils sont confrontés a des termes déformés par le systeme de RAP.

Modele RAP | Modzle TA | . test . .
Propicto-commonvoice  Propicto-orféo
Whisper large-v3 NMT 73.72 58.07
mBART25 67.02 52.05
T5-large 78.67 57.80
NLLB-200 79.49 58.82
SeamlessM4T-Large v2 NMT 73.72 52.38
mBART25 67.61 48.71
T5-large 79.45 53.96
NLLB-200 80.15 54.86
Wav2Vec2 + CTC greedy search | NMT 73.45 61.37
mBART25 67.02 55.49
T5-large 78.55 61.66
NLLB-200 79.49 62.48

TABLE 5 — Scores BLEU sur les données test obtenus en combinant chaque modele de RAP avec les
modeles de TA.

Nous concluons nos expériences en présentant le score BLEU Table 6 du modele de traduction de la
parole de bout-en-bout ConST. Les résultats indiquent des performances inférieures a celles d’une
approche en cascade. Cependant, nous observons des résultats compétitifs, voire meilleurs par rapport
a certaines associations de modeles RAP et TA. D’autres architectures restent a explorer dans des
travaux futurs.

Modele | validation test
Propicto-commonvoice  Propicto-orféo | Propicto-commonvoice Propicto-orféo
ConST (Ye er al., 2022) | 73.13 62.21 | 71.65 60.21

TABLE 6 — Scores BLEU obtenus sur les données de validation et test par corpus du modele de
traduction de la parole de bout-en-bout ConST.

Le score BLEU n’offre pas d’informations précises sur les comportements spécifiques de chaque
approche dans le contexte d’une traduction en pictogrammes. A cette fin, nous conduisons une
évaluation humaine.
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6 Evaluation humaine

Nous menons une évaluation humaine sur les deux modeles ayant obtenu le score BLEU le plus élevé
pour chaque corpus. Nous adaptons un cadre analytique de conseils et de procédures pour mesurer la
qualité d’une traduction, défini par Burchardt (2013), MQM !!. Cette évaluation permet de déterminer
si la traduction proposée répond aux spécifications convenues par les parties prenantes. L’évaluation
analytique associe les erreurs a des mots et a des phrases spécifiques du texte (source et/ou cible). Le
role de I’évaluateur est d’examiner le texte traduit par rapport au texte source et aux spécifications,
puis d’annoter les erreurs conformément a la métrique (c’est-a-dire identifier, marquer et attribuer un
type d’erreur et un niveau de gravité).

En analysant de facon globale les traductions proposées par les différents systemes, nous sélectionnons
12 erreurs réparties en 4 catégories :

— Précision — ajout, omission, erreur de traduction, sur-traduction, sous-traduction,

— Fluidité — inintelligible, ambigu, cohésion, ordre des mots, offensif,

— Vérité — exhaustivité (le texte source est-il en adéquation avec le public cible ?),

— Design — longueur (écart important entre la longueur du texte source et celle du texte cible).

A chaque erreur est associé un niveau de gravité :
— neutre,
— mineur (aucune incidence sur la facilité d’utilisation ou la compréhensibilité du contenu),
— majeur (incidence sur la facilité d’utilisation sans pour autant rendre la traduction inutilisable),
— critique (traduction inutilisable, ce qui entraine des dommages aux personnes, au matériel ou
a la réputation d’une organisation si celles-ci ne sont pas corrigées).

Deux annotateurs experts du projet ont annoté 100 phrases sélectionnées aléatoirement parmi les
données tests de Propicto-orféo et Propicto-commonvoice. Nous présentons Table 7 le Score de
Qualité Globale par modele. Celui-ci est calculé en multipliant la note de pénalité (qui résulte de
I’association du nombre d’erreurs par catégorie et le niveau de gravité auquel est associé un poids
- neutre : 0, mineur : 1, majeur : 5, critique : 25) par la valeur maximale (généralement 100). Le
systeme de traduction ne peut étre validé si le Score de Qualité Globale (SQG) est inférieur a la valeur
de seuil. Le SQG est calculé en divisant le nombre total de pénalités (nombre d’erreurs multiplié
par le poids du niveau de gravité associé a chacune) avec le nombre total de termes évalués. Par les
différentes observations, les parties prenantes ont défini la limite de compréhension et d’utilisation

d’une traduction a deux erreurs majeures et une erreur mineure, ce qui équivaut a une valeur de seuil
de 89 (100 — ((2*5) + (1« 1))).

Modele | Score de Qualité Globale
Propicto-orféo Wav2Vec2 + CTC / T5-large 45.78
Wav2Vec2 + CTC / NLLB-200 44.56

Propicto-commonvoice Wav2Vec2 + CTC / NLLB-200 80.65
SeamlessM4T-Large v2 / NLLB-200 81.96

Propicto-eval Whisper large-v3 / T5-large 87.78
Whisper large-v3 / NLLB-200 90.01

TABLE 7 — Score de qualité globale calculé sur 100 phrases annotées pour les deux meilleurs modeles
par corpus.

11. https://themgm.org/
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Les systemes de traduction sur Propicto-orféo et Propicto-commonvoice n’ont pas atteint un score
supérieur au seuil, rejetant ainsi leur utilisation aupres d’un public cible. Ce score s’explique par
certains comportements observés par les annotateurs :
— la traduction des entit€s nommées est inexacte, par exemple une ville sera traduite par un
pictogramme représentant une personne et inversement,
— les termes polylexicaux sont découpés en n pictogrammes au lieu d’un, par exemple "canne a
péche",
— certains homonymes sont incorrects ("avocat" pour le fruit au lieu du métier), ce probleme
découle des données utilisées,
— certains termes ne sont pas traduits, majoritairement di aux erreurs générées par les systemes
de RAP,
— les chiffres sont découpés en plusieurs pictogrammes (800 traduit par 8 et 100).

%o \A = AT ¥ i

Token Token : g

Token:son [Token : canne_a_péche et
oken : au
-—
Token: canne n: & Token: et Token: pécher Token: et Token: passé Token: vous Token: partir Token: au

Token: son

Token

Token : parcourir

Tokes Token: péche

Nous réalisons une derniere évaluation sur I’ensemble test Propicto-eval. En appliquant les différentes
approches, c’est ’association de Whisper avec T5-1large (score BLEU de 77,23) et Whisper
avec NLLB-200 (score BLEU de 74,97) qui obtiennent les meilleures performances. L’ évaluation
humaine conduite valide I’ utilisabilité de notre approche avec Whisper et NLLB-200 sur un corpus
de parole lue et représentant des situations de la vie quotidienne, car le Score de qualité globale est
supérieur a 89. Notre approche reste donc restreinte a ce cadre particulier. Elle n’est pas robuste
a des situations acoustiques dites difficiles et a des domaines spécifiques (ce qu’on retrouve dans
Propicto-orféo et Propicto-commonvoice). Des pistes de recherche pourraient porter sur I’amélioration
de la gestion des termes non traduits et mal traduits. Nous pourrions également tester de nouvelles
approches de bout-en-bout et des méthodes pour faire émerger des pictogrammes générés par des
systemes génératifs. Enfin, comparer les sorties entre modeles permettrait d’identifier leurs avantages
et inconvénients respectifs.

7 Conclusion

Dans cet article, nous introduisons deux approches pour traduire automatiquement la parole en
pictogrammes. Nous présentons des données spécifiquement créées pour cette tache, couvrant di-
verses situations acoustiques et divers domaines. Bien que 1’approche cascade présente des résultats
légerement supérieurs a 1I’approche de bout-en-bout sur chaque ensemble de données étudié, nous
notons des résultats compétitifs avec cette derniere. Nous n’excluons donc pas cette approche pour
des travaux futurs. L’évaluation humaine révele plusieurs limitations, notamment I’impact significatif
des systemes de reconnaissance vocale sur la traduction, ainsi que la difficulté a traduire certains
phénomenes linguistiques tels que les unités polylexicales et les entités nommées. Cette nouvelle
tache Parole-a-Pictos est proposée dans le cadre de la campagne d’évaluation ImageCLEF (Ionescu
et al., 2024), intégrée a la conférence CLEF (Conference and Labs of the Evaluation Forum) 2024.
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