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Introduction

Le pr�esent document r�esume la majeure partie des travaux que j’ai men�es depuis l’ob-
tention de mon doctorat en 2008. Ces travaux ont �et�e conduits �a l’universit�e de Rennes 1
et �a l’IRISA, tout d’abord au sein de l’�equipe Cordial puis de l’�equipe Expression, dont
je suis l’un des fondateurs. Le cadre de mes travaux est celui du traitement automatique
de la parole avec pour application la synth�ese de parole expressive. Dans ce cadre, les
th�ematiques que j’aborde sont :

� la constitution de corpus en vue de la cr�eation de voix arti�cielles : cette derni�ere
repose sur des corpus textuels annot�es dont la cr�eation conditionne la qualit�e de
la voix cr�e�ee, cette th�ematique est donc une fondation n�ecessaire pour aborder les
suivantes ;

� la caract�erisation de l’expressivit�e sur un plan prosodique : il s’agit de comprendre
ce qui fait l’expressivit�e d’une voix, de mani�ere �a pouvoir la reproduire en introdui-
sant de nouvelles informations et de nouveaux processus dans la châ�ne de synth�ese
de parole ;

� le traitement du langage naturel : le langage est pr�esent �a tous les niveaux en
traitement de la parole de par les annotations n�ecessaires (texte, mots, phon�emes,
style, prosodie, etc) ;

� la synth�ese de la parole pour laquelle deux axes sont trait�es �a travers les deux
principaux types de syst�emes (statistiques et par concat�enation) ;

� l’�evaluation des syst�emes de synth�ese de la parole.

Ces travaux se sont fortement �elargis depuis ces derni�eres ann�ees avec l’aboutissement
de la cr�eation d’une librairie de repr�esentation des corpus de mani�ere structur�ee, d’un
prototype de moteur de synth�ese par s�election d’unit�es, de la coordination du projet
ANR Phorevox, de nouvelles collaborations et �egalement l’obtention du �nancement
d’un projet ANR JCJC, dont je suis le coordinateur.

Contexte g�en�eral Pour les syst�emes de synth�ese de la parole �a partir du texte, l’intel-
ligibilit�e a �et�e la pr�eoccupation majeure au d�etriment du naturel de la voix. De nos jours,
c’est ce dernier aspect qui devient important (Murray et Arnott 1996). Non seule-
ment la qualit�e du signal sonore et la pr�esence d’art�efacts inuencent le naturel per�cu de

1
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la voix produite, mais beaucoup d’autres aspects li�es �a l’�etat d’esprit du locuteur, son
�etat �emotif, son intention lorsqu’il �enonce le message, le contexte de son intervention,
sont autant de param�etres qui conf�erent �a la voix tout son naturel.

Les limitations en termes de exibilit�e et de qualit�e des moteurs de synth�ese de la parole
sont un frein au d�eveloppement d’applications cruciales pour la soci�et�e num�erique de
demain. Naturellement, le d�eveloppement de ces applications repr�esente un enjeu indus-
triel important. Ainsi, les domaines de l’�education, du divertissement, de l’assistance
aux personnes sont des exemples pour lesquels un impact majeur est attendu. Voici en
particulier quelques applications qui b�en�e�cieraient d’avanc�ees dans le domaine de la
synth�ese de parole expressive :

� Jeux vid�eo : pour la diversi�cation des voix dans les jeux vid�eo, la cr�eation de voix
dont la prosodie peut varier fortement suivant le contexte (personnage principal
en di�cult�e ou en situation de victoire) ;

� Lecture de livres audio : fournir des voix expressives permettant de transmettre la
s�emantique correcte du texte par l’expressivit�e de la voix, prosodie pouvant varier
fortement au cours de la lecture, imitation de personnages au cours de la lecture ;

� Assistance aux utilisateurs dans des dispositifs d�edi�es qui n�ecessitent une prosodie
adapt�ee (par exemple : GPS, syst�eme d’alerte et de pr�evention, d’information) ;

� Assistance aux personnes handicap�ees ayant perdu l’usage de leur voix et utilisant
un syst�eme de synth�ese de la parole dans la vie quotidienne ;

� Logiciels �educatifs : dict�ee avec une prosodie en phase avec la tâche, apprentissage
des langues, apprentissage du maniement d’un style d’�elocution particulier.

De plus, par extension d’applications li�ees �a l’apprentissage, une autre application po-
tentielle est la pr�eservation des langues. En e�et, les syst�emes de synth�ese de la parole
peuvent être utilis�es comme outil de transmission du savoir et �egalement comme outil
de pr�eservation du patrimoine. Certaines langues sous-dot�ees sont en voie de dispari-
tion. C’est par exemple le cas des langues r�egionales en France mais c’est aussi le cas
d’un grand nombre de langues et de dialectes au niveau mondial (Australie, Am�erique
du nord, Afrique, etc.). La synth�ese de parole pourrait être un outil a�n de revitaliser
certaines langues en danger. Dans ce cadre, la pr�eservation de l’expressivit�e de la langue
tout en s’adaptant �a ses particularit�es par une prosodie ad�equate est importante.

Compte-tenu des applications possibles, les retomb�ees pour la soci�et�e sont importantes.
En particulier, l’accessibilit�e et le "confort" de personnes sou�rant de handicap peut être
grandement am�elior�ee par un gain de qualit�e et de personnalisation des voix de synth�ese.
De même, une am�elioration des processus d’apprentissage est possible en permettant �a
l’apprenant d’être plus autonome et de progresser �a son rythme dans l’apprentissage
d’une langue.

D’un point de vue technologique, �a l’heure actuelle, trois cat�egories de syst�emes de
synth�ese sont tr�es utilis�ees : les syst�emes de type statistiques (HTS), par r�eseaux de neu-
rones profonds (DNN) et les syst�emes par corpus. Les deux premiers types permettent de
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s’adapter plus facilement �a une expressivit�e particuli�ere mais, en contrepartie, produisent
une parole de moins bonne qualit�e que les syst�emes de synth�ese par corpus. Ces derniers,
au contraire, o�rent une tr�es bonne qualit�e de parole synth�etique mais sont beaucoup
moins souples d’utilisation et, �a l’heure actuelle, n’int�egrent pas dans leur processus des
moyens de contrôle pertinents de l’expressivit�e.

Expressivit�e et �emotion Le terme expressivit�e est un terme pouvant regrouper di-
vers �el�ements qui permettent de di��erencier une parole "neutre" d’une parole qui ne l’est
pas (même si une parole neutre peut être consid�er�ee comme une forme d’expressivit�e).
Ainsi, l’�emotion, les styles d’�elocution (d�ependant du locuteur et de la tâche), l’intention
du locuteur au moment de la prise de parole, peuvent être regroup�es sous ce terme.

Pour ce qui nous int�eresse, d’un point de vue fonctionnel, ces trois domaines font appel
�a des consignes plac�ees en entr�ee du syst�eme (�emotion, intention, style d’�elocution),
lesquelles vont inuencer la g�en�eration de la sortie a�n de re�eter un certain style de
parole. L’objectif premier dans ce contexte est d’identi�er des descripteurs pertinents qui
permettent de caract�eriser ces di��erents ph�enom�enes, et ensuite de cr�eer des mod�eles
g�en�eratifs a�n de cr�eer une parole la plus naturelle possible qui prend en compte les
ph�enom�enes d�ecrits.

Parmi ces trois ph�enom�enes, le plus �etudi�e et le plus di�cile �a d�e�nir est certainement
l’�emotion. Comme le pr�esente Scherer 2005, la d�e�nition du concept d’�emotion est un
probl�eme �epineux dont plus d’une centaine de d�e�nitions ont pu être recens�ees. Il est
tout de même int�eressant de noter que comme le mentionne Vaudable 2012, la plupart
des syst�emes de reconnaissance des �emotions consid�ere un concept assez large incluant
notamment �emotion, attitude, humeur, etc.

Expressivit�e en synth�ese de parole La prise en compte de l’�emotion dans la
g�en�eration d’un signal de parole a commenc�e �a être �etudi�ee au d�ebut des ann�ees 90,
notamment par l’utilisation de modi�cations manuelles du signal de parole (Murray et
Arnott 1996 ; Cahn 1990 ; Carlson 1992). Cahn 1990 propose ainsi une application
de manipulation du signal de parole qui repose sur un syst�eme de synth�ese de la parole
�a base de formants.

Par la suite, de nombreuses �etudes ont permis des avanc�ees sur la compr�ehension de
la manifestation des �emotions dans le signal de parole mais sans permettre encore la
cr�eation de syst�emes complets et g�en�erant un signal de parole de tr�es haute qualit�e pour
un large panel d’�emotions et/ou d’expressivit�es (Z. Handley 2009). Selon (Murray et
Arnott 1996), l’intelligibilit�e a �et�e la pr�eoccupation majeure au d�etriment du naturel
de la voix. Dans (Rebordao et al. 2009), le même constat est pr�esent, il n’existe pas �a
l’heure actuelle de syst�eme de synth�ese complet qui prenne du texte en entr�ee, �evalue son
contenu expressif (a�ectif, �emotionnel, intentionnel), et g�en�ere un signal de parole ap-
propri�e. Selon (M. Schr�oder 2001), pour exprimer un nombre important d’�emotions,
soit les syst�emes �a base de r�egles doivent produire une parole plus naturelle, soit les
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syst�emes par concat�enation doivent devenir plus exibles. L’av�enement de l’apprentis-
sage profond permet une �evolution du domaine en permettant l’apprentissage de mod�eles
repr�esentant directement le signal de parole. Ces derni�eres avanc�ees laissent entrevoir une
m�etamorphose du domaine de la synth�ese de parole dans les prochaines ann�ees.

Dans tous les cas, la production d’un signal de parole �a partir du texte fait intervenir
des mod�eles prosodiques dont le rôle est de pr�edire �a partir d’informations linguistiques,
l’�evolution des di��erents param�etres prosodiques telles que la fr�equence fondamentale,
l’intensit�e, les dur�ees phon�emiques et les pauses. Traditionnellement, ces mod�eles per-
mettent de prendre en compte un seul type d’�elocution qui jusqu’�a r�ecemment cor-
respondait �a un style neutre (lecture d’un texte). Les syst�emes actuels manquent de
contrôle sur l’expressivit�e que ce soit au niveau des traitements linguistiques, proso-
diques mais �egalement lors de l’�etape de s�election des unit�es dans le cas de la synth�ese
par concat�enation.

Pourtant, les enjeux de cette prise en compte de l’expressivit�e sont bien r�eels. On
peut, par exemple, citer le domaine de l’apprentissage des langues assist�e par ordina-
teur (CALL - Computer Assisted Language Learning) d�ecrit dans (Z. Handley 2009).
De mani�ere plus g�en�erale, M. Eskenazi 2009 s’interroge �egalement sur l’utilisation des
technologies issues du traitement de la parole �a l’heure actuelle et fait apparâ�tre des
besoins au niveau du support �a l’apprentissage mais �egalement dans le domaine des jeux
vid�eo.

Organisation du document L’objectif de mes travaux se concentre sur l’am�elioration
de la exibilit�e du processus de synth�ese de parole a�n d’obtenir une meilleure gestion
de l’expressivit�e. Ainsi, le pr�esent document pr�esente mes contributions au domaine de
la synth�ese de la parole �a travers quatre axes compl�ementaires. Le chapitre 1, Outils et
m�ethodologies d’�evaluation, aborde le d�eveloppement d’outils pour la repr�esentation de
corpus de parole ainsi que mes travaux autour de l’�evaluation des syst�emes de synth�ese.
Pour le premier point, une description de la librairie Roots est e�ectu�ee a�n de montrer
comment cette librairie permet la repr�esentation structur�ee et coh�erente des informa-
tions n�ecessaires �a des travaux dans le domaine du traitement de la parole. La majorit�e
des travaux pr�esent�es ensuite s’appuient sur cette librairie. Le second point concerne
l’�evaluation des syst�emes, qui est ind�eniablement un enjeu dans le domaine. Une nou-
velle m�ethodologie qui repose sur une s�election des �echantillons �a �evaluer y est pr�esent�ee.
Cette derni�ere est utilis�ee �a plusieurs reprises dans les chapitres suivants.

Le chapitre 2, Mod�elisation de la prononciation, d�ecrit ensuite une approche pour la
mod�elisation de la prononciation et de ses variantes. La mod�elisation de la prononcia-
tion est vue sous l’angle de l’adaptation par rapport �a une prononciation de r�ef�erence
de mani�ere �a re�eter une prononciation sp�eci�que, par exemple �a un style ou les habi-
tudes d’un locuteur. Cette m�ethodologie est appliqu�ee �a la parole spontan�ee ainsi qu’au
contexte sp�eci�que d’une voix de synth�ese. Les r�esultats montrent que la m�ethode est
e�cace �a la fois pour adapter la prononciation �a un style particulier et �egalement r�eduire
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les �ecarts entre prononciation canonique et prononciation sp�eci�que �a un locuteur.

Le chapitre 3, Styles de parole pour la synth�ese, regroupe les travaux li�es �a l’�etude des
styles de parole en vue d’une adaptation des modules de pr�ediction de la prosodie pour
la synth�ese de styles sp�eci�ques. Dans une premi�ere partie, quatre styles sont �etudi�es
et compar�es a�n d’�etablir des r�egles les caract�erisant applicables pour la synth�ese. La
deuxi�eme partie de ce chapitre est quant-�a-elle consacr�ee �a l’�etude du rythme avec une
comparaison entre parole naturelle et parole synth�etique. En�n, une application �a la
g�en�eration de dict�ees est pr�esent�ee et �evalu�ee, montrant l’applicabilit�e de la synth�ese des
contextes pr�ecis, comme l’apprentissage des langues.

En�n, le chapitre 4, Adaptation du moteur de synth�ese, pr�esente le moteur de synth�ese
de l’�equipe Expression et ses �evolutions. Notamment, l’int�egration de contraintes lors
du processus de s�election d’unit�es y est discut�ee �a travers une �etude sur l’int�egration
d’une consigne sur les dur�ees phon�emiques. Des �evaluations du syst�eme sont �egalement
pr�esent�ees ainsi que les deux participations de l’�equipe au challenge de synth�ese de
parole Blizzard. Ces participations montrent la maturit�e du syst�eme d�evelopp�e et o�re
une perspective int�eressante du travail men�e sur le plan international.
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Chapitre 1

Outils et m�ethodologies
d’�evaluation

Les travaux pr�esent�es dans ce chapitre ont �et�e conduits principalement �a l’IRISA dans
l’�equipe de recherche Expression. Pour ces travaux, j’ai contribu�e sur le plan scienti�que
de mani�ere importante mais �egalement sur le plan organisationnel en coordonnant une
partie des travaux dans le cadre du projet ANR Phorevox. Les publications suivantes
en sont le r�esultat : (Barbot, Barreaud et al. 2011 ; Bo�effard, Laure et al. 2012 ;
Bo�effard, Charonnat et al. 2012 ; Chevelu, Lecorv�e et Lolive 2014a ; Chevelu,
Lecorv�e et Lolive 2014b ; Lolive, Barbot et Bo�effard 2009 ; Chevelu et al.
2015 ; Chevelu et Lolive 2015 ; Chevelu et al. 2016).

La construction des corpus et l’�evaluation subjective des syst�emes sont deux tâches
cruciales pour faire avancer la recherche dans le domaine du traitement automatique de
la parole. En e�et, une gestion e�cace et coh�erente des donn�ees permet d’utiliser des
corpus avec des volumes importants, de diversi�er les contextes d’�evaluation, de favoriser
la reproductibilit�e des exp�erimentations. De plus, les m�ethodologies d’�evaluation sont
un enjeu important de la recherche en synth�ese de parole. Le destinataire de parole
synth�etique, un être humain, est le seul qui soit apte �a juger de la qualit�e de tel ou tel
syst�eme. Cependant les m�ethodologies utilis�ees la plupart du temps, souvent en raison
de la di�cult�e et du coût des �evaluations, poss�edent des biais.

Dans ce chapitre, les travaux que j’ai men�es autour de ces deux probl�ematiques sont
pr�esent�es. Tout d’abord, ma contribution pour la repr�esentation des corpus est intro-
duite. Dans un deuxi�eme temps, une m�ethodologie d’�evaluation se concentrant sur les
di��erences entre syst�emes est pr�esent�ee.

7
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1.1 Repr�esentation des corpus

La construction de corpus de parole est une �etape cruciale pour tout syst�eme de synth�ese
de la parole �a partir du texte. L’usage de mod�eles statistiques n�ecessite aujourd’hui
l’utilisation de corpus de tr�es grande taille qui doivent être enregistr�es, transcrits, annot�es
et segment�es a�n d’être exploitables. La vari�et�e des corpus n�ecessaires aux applications
actuelles (contenu, style, etc.) rend l’utilisation de ressources audio disponibles, comme
les livres audio, tr�es attrayante. Ces corpus de parole sont annot�es d’informations situ�ees
sur des plans di��erents allant le plus souvent de l’acoustique �a la linguistique. Il est
indispensable de disposer de structures de donn�ees adaptables permettant de repr�esenter
tous ces niveaux de description de mani�ere coh�erente et structur�ee.

1.1.1 Contexte

De nombreux outils de traitement automatique de la parole et du langage naturel per-
mettent aujourd’hui d’annoter des documents �ecrits et oraux. Cependant, cette richesse
logicielle conduit �a une grande diversit�e de formats de �chiers et de types d’information.
Du fait de cette h�et�erog�en�eit�e, le d�eveloppement de processus de traitements complexes
n�ecessite souvent de convertir et d’aligner, parfois de mani�ere r�ep�et�ee, de nombreuses
informations.

Nous d�ecrivons ici une solution en r�eponse �a ce probl�eme de description coh�erente faisant
intervenir des s�equences d’�el�ements, accompagn�ees de relations alg�ebriques entre ces
s�equences. Ces derni�eres permettent notamment un passage rapide et ais�e d’un niveau
de repr�esentation �a un autre. Au del�a des relations natives propos�ees entre s�equences,
nous proposons un m�ecanisme de composition alg�ebrique permettant d’expliciter les
mises en relation entre des �el�ements port�es par des s�equences arbitraires.

Pour pallier ce probl�eme, nous pr�esentons ensuite Roots, un outil libre d�edi�e �a la ma-
nipulation homog�ene de donn�ees s�equentielles annot�ees. Roots est �ecrit en C++ et
dispose d’une interface de programmation (API) dans plusieurs langages. Il est rapide
et facile �a prendre en main.

Toutefois, d’autres outils permettent le traitement de donn�ees annot�ees. Parmi eux, on
peut citer le syst�eme GATE (Cunningham et al. 2002) qui propose d’interconnecter
des ux d’annotations pour le d�eveloppement de briques de TAL ; la bô�te �a outils NXT
propos�ee pour la gestion de corpus multimodaux (Carletta et al. 2005 ; Calhoun et al.
2010) ou UIMA (Ferrucci et Lally 2004 ; Ferrucci, Lally et al. 2006) qui propose
des normes de g�enie logiciel pour la gestion de donn�ees non structur�ees. Cependant,
contrairement �a ces approches, la philosophie de Roots est de laisser �a l’utilisateur le
soin de parcourir les donn�ees comme bon lui semble, de permettre la construction de
ponts entre formats �a moindre coût, et d’e�ectuer du prototypage rapide n�ecessaire �a un
travail de recherche.
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Roots se rapproche des travaux r�ealis�es dans le cadre du syst�eme de synth�ese de la pa-
role Festival (Alan W. Black et al. 2002). Ce syst�eme s’appuie sur le formalisme HRG,
pour Heterogenous Relation Graphs, qui vise �a o�rir un mode de repr�esentation unique
des di��erents niveaux d’informations intervenant dans un syst�eme de synth�ese (Taylor,
Alan W. Black et Caley 2001). Toutefois, Roots se distingue d’HRG car Roots est
ind�ependant de tout outil et dispose par ailleurs d’une v�eritable interface de program-
mation (API), en C++ et en Perl.

1.1.2 Librairie Roots

Comme le r�esume la �gure 1.1, les donn�ees sont structur�ees hi�erarchiquement dans
Roots. Fondamentalement, les donn�ees sont mod�elis�ees comme des s�equences d’items.
Ces items sont typ�es, par exemple, en mots, en graph�emes, en classes d’entit�es nomm�ees,
etc., et peuvent donc repr�esenter di��erents niveaux d’annotations des mêmes donn�ees
comme autant de s�equences de types di��erents. Les correspondances entre items des
di��erentes s�equences sont d�e�nies comme des relations alg�ebriques repr�esent�ees sous
forme de matrices. L’ensemble de ces relations permet de produire un graphe non orient�e
dont les n�uds sont des items et les arêtes sont d�eriv�ees des relations. La composition
des relations alg�ebriques qui forment le plus court chemin entre deux s�equences per-
met de trouver des correspondances entre items même en l’absence de relation directe.
L’exemple d’une s�equence de mots annot�ee en POS et en phon�emes est donn�ee en �-
gure 1.2. Plus de d�etail sur le calcul des relations est donn�e dans (Barbot, Barreaud
et al. 2011).

Les s�equences d’un même contenu sont regroup�ees en �enonc�es, ou utterances dans la ter-
minologie de Roots. Ils peuvent correspondre �a n’importe quelle unit�e pertinente pour
un domaine donn�e (un mot isol�e, une phrase, un groupe de sou�e, etc.). Rassembl�es en
une liste, les �enonc�es forment un corpus. Beaucoup de structures peuvent être mod�elis�ees
ainsi : des paragraphes, des chapitres, des livres, des reportages t�el�evis�es, des br�eves d’ac-
tualit�es, etc. Pour hi�erarchiser ces structures, un corpus peut être divis�e en sous-corpus,
par exemple pour repr�esenter un chapitre comme une liste de paragraphes. Ces divisions
� verticales � (cf. �gure 1.1) d’un corpus sont appel�ees chunks dans Roots.

Les corpus peuvent aussi être d�ecoup�es � horizontalement � en couches d’informations,
ou layers. Ces couches permettent, au besoin, d’isoler certaines annotations relevant d’un
même niveau d’abstraction. Par exemple, dans le cadre d’un corpus de journaux t�el�evis�es,
il peut être int�eressant de d�ecouper le corpus en 3 couches : l’une pour les informations
acoustiques et phon�etiques (fr�equences fondamentales, spectres, allophones, etc.) ; une
autre regroupant les informations d’ordre linguistique (transcription orthographique,
�etiquetages en POS, arbres syntaxiques, etc.) ; une derni�ere pour des m�etadonn�ees (heure
de di�usion, lieu d’un reportage, etc.).

Roots s’appuie sur une biblioth�eque �ecrite en C++ et rassemble un ensemble d’uti-
litaires. La biblioth�eque repr�esente environ 33 000 lignes de code. Elle s’accompagne
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Figure 1.1 { Organisation logique des donn�ees dans Roots ( Chevelu, Lecorv�e et
Lolive 2014a).
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Figure 1.2 { Exemple de 3 s�equences li�ees par 2 relations, Rmotpos et Rmotphon�eme ( Chevelu,
Lecorv�e et Lolive 2014a).

��������	


��	����	


��	��

�������	�

	���������


��	��

�������	�

����������
���

�����	

�����		���������	

�������	����������	

���	����� ���

�������	

�������	
!�����	������	

��������	
��	�	���
����������
�	���

��������������

Figure 1.3 { Vue sch�ematique des relations entre s�equences ( Chevelu, Lecorv�e et
Lolive 2014a).

d’une API riche et largement document�ee qui propose en particulier les fonctionnalit�es
suivantes pour les di��erents �el�ements manipul�es :

� Items : obtenir et d�e�nir les propri�et�es d’un item, comme le genre et le nombre
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pour un POS ; obtenir les items li�es dans d’autres s�equences.

� Relation : tester, obtenir les items li�es ; lier ou d�elier des items ;

� S�equence : ajout, suppression, extraction et mise �a jour d’un ou plusieurs items.

� Utterance : ajout, suppression, extraction et mise �a jour des s�equences et relations
internes ; obtenir des relations directes ou compos�ees entre s�equences ; combiner,
scinder et sauvegarder.

� Corpus : ajout, suppression, extraction et mise �a jour d’un �enonc�e ; gestion de la
structure logique et du stockage ; sauvegarde et chargement.

Pour permettre le prototypage simple et rapide de programmes, cette API est aussi
disponible pour les langages Perl et Python grâce au g�en�erateur automatique d’interface
SWIG. Ainsi, Roots peut être port�e �a moindre frais vers de nombreux autres langages
de programmation.

Des scripts utilitaires fond�es sur l’API Perl sont disponibles pour les op�erations les plus
utiles (fusions et d�ecoupages de corpus, la recherche dans un corpus, la visualisation
textuelle comme graphique des donn�ees. . .). D’autres scripts permettent �egalement les
imports et exports depuis et vers les outils de traitement de la parole HTK (Young
et al. 2009), Praat (Boersma 2002), WaveSurfer (Sj�olander et Beskow 2000) et
Transcriber (Barras et al. 2001). Roots permet d’ajouter simplement d’autres formats,
par exemple ceux de type CSV.

Toutes les sources, la documentation et des tutoriaux sont disponibles 1 en ligne sur
https://bitbucket.org/lolived/roots/.

1.1.3 Applications

Dans cette partie, deux exemples d’application sont abord�es. Il est �a noter que la maturit�e
de la librairie est su�sante pour une utilisation quotidienne dans de nombreuses applica-
tions de recherche. En e�et, tous les corpus que nous utilisons sont d’abord convertis au
format Roots, ce qui permet d’uni�er la gestion des donn�ees d’une application �a l’autre
(mod�elisation de la prononciation, synth�ese de parole, �etude de la prosodie, etc).

Construction d’un corpus de parole annot�e �a partir de livres-audio

Dans (Bo�effard, Laure et al. 2012 ; Bo�effard, Charonnat et al. 2012), nous avons
propos�e une m�ethodologie de pr�eparation et d’annotation de corpus de parole pour la
synth�ese de parole. Cette m�ethodologie s’appuie sur un ensemble d’outils existants, des
livres-audio, ainsi que de la librairie Roots et a �et�e appliqu�ee avec succ�es sur 11 heures
de parole extraites d’un livre audio. Une v�eri�cation manuelle sur une partie du corpus
annot�e a montr�e l’e�cacit�e du proc�ed�e.

1. Sous licence GNU Lesser General Public Licence (LGPL) v3.0.

https://bitbucket.org/lolived/roots/
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Type
Nombre

(millions)

Mots (bruts) 94
Graph�emes 534

Mots (phonologiques) 112
Syllabes 134
Sons non vocaux 21
Phon�emes 309

Type
Nombre

(millions)

Mots (linguistiques) 111
POS 111
Lemmes 111
Entit�es nomm�ees 4
Arbres syntaxiques 6

Table 1.1 { Nombre d’items automatiquement g�en�er�es dans le corpus de livres
num�eriques.

Au cours de la premi�ere �etape, l’alignement du texte et du son est r�ealis�e : (1) d�ecoupage
de l’enregistrement sur des pauses, (2) reconnaissance du texte associ�e �a chaque fragment
sonore par un syst�eme de reconnaissance automatique de la parole (ASR), (3) alignement
entre le texte reconnu et le texte original.

Au cours de la deuxi�eme �etape, les descriptions textuelles et sonores sont fournies par
l’objet Roots aux di��erents syst�emes d’annotation qui donneront en retour leur propre
analyse. Actuellement, les niveaux d’annotations utilis�es sont les suivants : une extrac-
tion d’entit�es nomm�ees, une analyse syntaxique, une analyse en POS (Part-Of-Speech),
une segmentation phon�etique et une extraction des pro�eminences prosodiques. Les ana-
lyses syntaxiques et grammaticales sont r�ealis�ees par des logiciels fournis par Synapse
D�eveloppement, les analyses acoustiques sont r�ealis�ees �a l’aide de nos propres outils. Les
informations obtenues �a chaque analyse sont int�egr�ees au �chier Roots a�nant ainsi la
description du corpus et permettant d’�etablir de nouvelles relations entre les �el�ements
des di��erentes annotations.

L’int�erêt d’utiliser Roots est qu’il permet de conserver toutes les informations extraites
align�ees et coh�erentes. L’utilisation du corpus s’en trouve ensuite facilit�ee pour de nom-
breuses applications.

Construction d’un corpus annot�e de livres num�eriques

Nous avons con�cu un processus non supervis�e qui, �a partir d’un texte brut en fran�cais,
produit et relie les informations suivantes : graph�emes, POS, lemmes, entit�es nomm�ees,
arbres syntaxiques, phon�emes, sons non vocaux et syllabes. En utilisant les concepts de
Roots et comme illustr�e par la �gure 1.3, ce processus consiste �a compl�eter une couche
d’informations textuelles rudimentaires, compos�ees des seules s�equences de mots bruts
et des graph�emes correspondants, avec une couche linguistique et une couche phonolo-
gique.

Ce processus d’annotation a �et�e appliqu�e sur 1 300 livres num�eriques, libres et en fran�cais,
collect�es depuis http://www.ebooksgratuits.com. Le texte brut de ces livres a ainsi �et�e

http://www.ebooksgratuits.com
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transform�e en un corpus Roots dont les statistiques sont pr�esent�ees dans la table 1.1.
Ce corpus est r�eparti en 35 388 �chiers JSON qui occupent un total de 220 Go (environ
27 �chiers et 173 Mo par livre). Cette taille pourrait être largement r�eduite par com-
pression puisque JSON est un format tr�es verbeux. Le temps d’ex�ecution du processus
d’annotation a �et�e de quinze heures et comprend principalement des appels aux outils
externes comme le service en ligne de phon�etisation.

1.2 �Evaluation des syst�emes de synth�ese de parole

L’�evaluation subjective des syst�emes de synth�ese de la parole est cruciale puisque l’objec-
tif principal de ces syst�emes est de produire un message destin�e �a des auditeurs humains.
Cependant, pour être utiles, les �evaluations subjectives n�ecessitent un ensemble de tes-
teurs et d’�echantillons signi�catifs, choisis en fonction du contexte d’utilisation de la
synth�ese.

Plusieurs types d’�evaluations perceptives sont g�en�eralement utilis�es. Parmi toutes ces
m�ethodes, on peut distinguer des tests de pr�ef�erence comme AB et ABX, des tests
de pointage comme MOS (Mean Opinion Score), DMOS (Degradation MOS ) ou plus
r�ecemment MUSHRA (MUltiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor). Toutes ces
m�ethodes ont le même objectif, �a savoir le classement des syst�emes selon certains crit�eres
subjectifs.

Dans cette partie, nous pr�esentons une m�ethode d’�evaluation des syst�emes de synth�ese
dont l’objectif est d’am�eliorer la signi�cativit�e des r�esultats.

1.2.1 Contexte

Dans la litt�erature, la plupart des propositions scienti�ques sont �evalu�ees �a l’aide de
tests perceptifs mais le nombre d’�echantillons �etudi�es reste tr�es limit�e. Par exemple, le
d�e� Blizzard est compos�e de campagnes d’�evaluation �a grande �echelle (Prahallad, Va-
dapalli et al. 2015 ; Simon King et Karaiskos 2016) mais ne comporte que quelques
centaines de signaux. Ceci se retrouve dans d’autres travaux, parmi lesquels nous pou-
vons citer (Sainz et al. 2014) avec 350 phrases, (Garcia et al. 2006) avec 7 phrases pour
5 syst�emes ou encore (Hinterleitner et al. 2011) avec deux groupes de 18 stimuli. Ce
faible nombre de stimuli est g�en�eralement motiv�e par l’aspect particuli�erement chro-
nophage des campagnes d’�evaluation perceptives. Quelques travaux r�ecents ont mis en
doute la m�ethodologie d’�evaluation, comme Latorre et al. 2014 qui �etudie l’impact des
r�ef�erences mentales des auditeurs sur les r�esultats des tests perceptifs, ou Hinterleit-
ner et al. 2011 ; Mahesh Viswanathan et Madhubalan Viswanathan 2005 qui ont
propos�e des modi�cations des protocoles existants. Des alternatives aux m�ethodes clas-
siques ont �egalement �et�e utilis�ees, sur le principe d’�evaluations en ligne �a grande �echelle
(crowdsourcing) comme d�ecrit dans (Buchholz, Latorre et Yanagisawa 2013).
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Un autre facteur que nous jugeons important, outre le nombre d’�echantillons, est le fait
de les choisir au hasard. En e�et, choisir les �echantillons au hasard revient �a s�electionner
uniquement les �ev�enements les plus fr�equents pour le syst�eme, et am�ene donc �a une
conclusion sur un comportement moyen. Si on compare deux syst�emes assez proches,
leur comportement moyen se trouve �egalement tr�es proche et les r�esultats n’apportent,
en g�en�eralement, pas d’information car ils sont le plus souvent non signi�catifs.

1.2.2 M�ethode d’�evaluation

Partant de ce constat, pour r�ev�eler les di��erences entre deux syst�emes, puisque c’est le
but de l’�evaluation, il faut se concentrer sur les di��erences constat�ees dans les signaux de
parole g�en�er�es. Lorsque les �evaluations se fondent sur un petit ensemble d’�echantillons,
les signaux les plus di��erents sont bien souvent absents. C’est �egalement le cas si les
�echantillons sont choisis au hasard. Par cons�equent, nous proposons ce qui suit :

1. Synth�etiser un grand nombre de textes provenant de domaines vari�es et de styles
di��erents avec chaque syst�eme ;

2. Calculer pour chaque paire d’�echantillons un coût d’alignement (par exemple une
DTW { Dynamic Time Warping (Sakoe et Chiba 1978)) ;

3. S�electionner les �echantillons les plus dissemblables pour �evaluer les syst�emes.

Un point crucial de cette m�ethode est que la mesure de coût ne fait aucune hypoth�ese sur
la qualit�e des syst�emes. Elle ne fait que mesurer une di��erence entre deux signaux acous-
tiques. Cela permet de concentrer l’�evaluation sur des zones d’int�erêt, pour lesquelles les
syst�emes se comportent de mani�ere di��erente.

Cette m�ethode a �et�e utilis�ee avec succ�es pour la comparaison de syst�emes de synth�ese
de type statistique (ici HTS) et de syst�emes de type s�election d’unit�es (Chevelu et al.
2015 ; Chevelu et al. 2016). Dans ces exp�erimentations, un grand nombre de phrases
de test a �et�e g�en�er�e (environ 27000). Plusieurs �evaluations de type AB ont �et�e conduites
en choisissant des �echantillons au hasard, en choisissant ceux avec le coût d’alignement
le plus faible et ceux avec le coût d’alignement le plus fort. Le coût d’alignement a �et�e
calcul�e comme le coût d’une DTW entre les s�equences de vecteurs MFCC normalis�es par
la longueur du chemin d’alignement. Les r�esultats montrent clairement qu’en choisissant
de mani�ere pertinente les �echantillons, on peut s�eparer des syst�emes assez proches et
faire �emerger une pr�ef�erence.

De la même mani�ere, cette m�ethode a �et�e utilis�ee dans le cadre de la r�eduction de corpus
(Chevelu et Lolive 2015). Les travaux de Lambert, Braunschweiler et Buchholz
2007 concluaient que la s�election al�eatoire de phrases �etait aussi performante que l’ap-
plication d’une strat�egie de couverture des ph�enom�enes linguistiques, remettant ainsi en
cause l’int�erêt de la r�eduction de corpus. �Etant convaincus que l’absence de di��erence
provenait de la m�ethodologie d’�evaluation et du tirage al�eatoire des �echantillons, nous
avons compar�e :
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� Un syst�eme de synth�ese reposant sur un corpus pris dans son int�egralit�e ;

� Un syst�eme de synth�ese reposant sur un corpus r�eduit couvrant les diphon�emes
ainsi qu’un ensemble d’attributs utilis�es par le syst�eme de synth�ese (phon�eme en �n
de phrase, phon�eme en �n de groupe, phon�eme dans onset, phon�eme dans coda) ;

� Un syst�eme de synth�ese reposant sur un corpus couvrant uniquement les diphon�emes
et compl�et�e de mani�ere al�eatoire pour qu’il ait la même taille que le pr�ec�edent.

Des �evaluations de type MUSHRA ont �et�e conduites avec ces trois syst�emes. Les r�esultats
montrent nettement que le choix �eclair�e des �echantillons �a �evaluer permet de montrer
que l’application de la r�eduction de corpus permet d’am�eliorer la qualit�e de la sortie
du moteur de synth�ese. �Etant donn�e la proximit�e des syst�emes de synth�ese, ce r�esultat
n’apparâ�t pas si on choisit les �echantillons de mani�ere al�eatoire.

Cette m�ethode est maintenant utilis�ee dans la majorit�e de nos travaux et a �egalement
�et�e utilis�ee avec d’autres crit�eres que le coût d’alignement par DTW. Cependant, il
est n�ecessaire de trouver un moyen g�en�eralisant la m�ethode �a un nombre arbitraire de
syst�emes �a comparer.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e les travaux men�es sur le d�eveloppement d’outils
n�ecessaires pour le traitement de parole. La premi�ere contribution porte sur la librai-
rie Roots qui r�epond �a un probl�eme de structuration des corpus a�n de garantir la
coh�erence des donn�ees et leur utilisation facile pour la cr�eation de prototypes de re-
cherche. Nous l’utilisons pour tous les travaux men�es que ce soit pour la mod�elisation
de la prononciation, l’analyse de la prosodie, la construction de voix de synth�ese ou
encore dans le moteur de synth�ese. La deuxi�eme contribution porte sur l’�evaluation des
syst�emes de synth�ese. La proposition permet de comparer des syst�emes assez similaires,
en se focalisant sur leurs di��erences. Les r�esultats obtenus montrent l’e�cacit�e de la
m�ethode.

Ces deux r�esultats o�rent des perspectives int�eressantes. La librairie apporte un gain
en terme de repr�esentation de l’information et en cons�equence permet d’e�ectuer des
requêtes pr�ecises et autorise l’analyse de grands corpus de mani�ere e�cace. La matu-
rit�e de la librairie permet sa di�usion et son utilisation dans des contextes applicatifs
assez vari�es d�es lors qu’il est n�ecessaire de repr�esenter des informations organis�ees en
s�equences. Des coll�egues de l’universit�e de Saarland, Allemagne, utilisent Roots et en
d�eveloppent une version l�eg�ere dans l’objectif de l’int�egrer �a MaryTTS. Les perspectives
de d�eveloppement de la librairie incluent l’ajout de la gestion de treillis et de graphes.
En�n, la m�ethodologie d’�evaluation, sous l’hypoth�ese d’une g�en�eralisation �a N syst�emes,
pourrait être appliqu�ee dans le cadre du challenge Blizzard.
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Chapitre 2

Mod�elisation de la
prononciation

Les travaux pr�esent�es dans ce chapitre ont �et�e conduits principalement �a l’IRISA dans
le cadre de la th�ese de Raheel Qader ainsi que du post-doctorat de Marie Tahon au sein
du projet ANR SynPaFlex, dont je suis le coordinateur. Pour ces travaux, j’ai contribu�e
sur le plan scienti�que mais �egalement sur le plan organisationnel en coordonnant les
travaux. Les publications suivantes en sont le r�esultat : (Qader et al. 2014 ; Qader
et al. 2015 ; Qader et al. 2016 ; Tahon et al. 2016a ; Tahon et al. 2016b). Les travaux
suivants, r�ealis�es en collaboration avec Gw�enol�e Lecorv�e, ont permis de mener ces �etudes
(Lecorv�e et Lolive 2015 ; Lecorv�e et Lolive 2016).

Le processus de synth�ese n�ecessite d’être en mesure de pr�edire la s�equence de phon�emes
correspondant �a la prononciation d’un texte donn�e en entr�ee. Pour r�ealiser cela, l’ap-
proche classique consiste �a construire un dictionnaire de prononciations, qui recense la
prononciation d’un sous-ensemble des mots de la langue, puis �a �elaborer des r�egles a�n
d’être en mesure de pr�edire la prononciation de mots hors du dictionnaire. Les r�egles
peuvent bien entendu être construites manuellement ou apprises �a l’aide de mod�eles
statistiques.

Cependant, dans le contexte de la synth�ese de parole, il est souhaitable de pouvoir
g�en�erer une prononciation di��erente selon le style recherch�e ou encore le locuteur. En
e�et, la prononciation des mots est inuenc�ee par di��erents facteurs. Par exemple, il
existe des di��erences notables entre une interaction dans un cadre formel ou non, une
prise de parole pr�epar�ee ou spontan�ee, ou encore entre un locuteur du sud de la France
et un locuteur d’une autre r�egion.

Dans ce chapitre, nous abordons les contributions dans le domaine de la mod�elisation de
la prononciation ainsi que son adaptation en posant un cadre m�ethodologique rendant
cela possible. Le cas de la parole spontan�ee est ensuite trait�e �a travers une application
sur un corpus de parole en anglais am�ericain. Ensuite, la probl�ematique de l’adaptation
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�a la voix d’un locuteur pour la synth�ese est trait�ee.

2.1 Contexte

Les variantes de prononciation de mots ou �enonc�es ne sont pas prises en compte par les
lexiques et mod�eles de prononciation utilis�es dans les syst�emes actuels de synth�ese de
la parole. Cela limite alors leur capacit�e �a produire des signaux expressifs, notamment
pour retranscrire un style spontan�e.

Les travaux connexes en production de variantes de prononciation peuvent être r�esum�es
d’apr�es le type de l’approche retenue et la nature des informations utilis�ees. Tout d’abord,
diverses approches par apprentissage automatique ont d�ej�a �et�e utilis�ees : des arbres
de d�ecision (Fosler-Lussier 1999 ; Vazirnezhad, Almasganj et Ahadi 2009), des
forêts al�eatoires (Dilts 2013), des r�eseaux de neurones (Chen et Hasegawa-Johnson
2004 ; Karanasou et al. 2013), des mod�eles de Markov cach�es (Prahallad, Alan W
Black et Mosur 2006) et des Champs Al�eatoires Conditionnels (CAC) (Karanasou
et al. 2013). Pour aller plus loin, d’autres travaux ont �egalement propos�e de combiner
di��erentes techniques (Vazirnezhad, Almasganj et Ahadi 2009 ; Kolluru et al.
2014). Il est malheureusement di�cile de comparer ces travaux car ceux-ci partagent
rarement les mêmes donn�ees ou la même tâche.

Quant aux informations utilis�ees, des caract�eristiques acoustiques peuvent être extraites
�a partir de signaux de parole d’un style vis�e et prises en compte pour l’adaptation de
prononciations (fr�equence fondamentale, �energie, dur�ee, d�ebit de parole. . .) (Bates et
Ostendorf 2002 ; Bell, Brenier et al. 2009 ; Bell, Jurafsky et al. 2003), tandis
que des informations linguistiques peuvent être d�eriv�ees de textes (distinction entre
mots-outils et mots pleins, probabilit�e des mots, informations syllabiques, accentuation
lexicale dans certaines langues. . .) (Vazirnezhad, Almasganj et Ahadi 2009 ; Bell,
Brenier et al. 2009 ; Bell, Jurafsky et al. 2003). R�ecemment, Dilts 2013 a pr�esent�e
une �etude pouss�ee sur la combinaison de ces deux types d’informations. Ce travail est
proche du nôtre mais di��ere dans le sens o�u la technique d’apprentissage automatique
est di��erente et l’objectif principal �etait uniquement de r�eduire les prononciations. En
compl�ement, notons �egalement que Chen et Hasegawa-Johnson 2004 ont montr�e
que les informations d’un phon�eme canonique doivent être enrichies par celles de leur
voisinage pour aboutir �a de meilleures adaptations.

En�n, il est important de noter que la plupart des travaux du domaine visent la recon-
naissance automatique de la parole alors que les approches pour la synth�ese sont encore
rares et qu’aucune ne fait un usage des informations linguistiques aussi intensif que le
nôtre. Pour la synth�ese de parole, on peut citer (Brognaux et al. 2014) qui �etudie
l’impact des variations de prononciation sur la qualit�e de la synth�ese pour di��erentes
situations de communication. Ce travail montre un impact r�eel sur la qualit�e per�cue du
signal de synth�ese.
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2.2 Adaptation de la prononciation

Nous proposons de r�esoudre le probl�eme de production de variantes de prononciation
sous l’angle de l’adaptation d’une prononciation dite canonique 1 pour prendre en compte
des �el�ements sp�eci�ques comme le style (e.g. spontan�e), le locuteur, etc. L’objectif est
d’obtenir une prononciation adapt�ee qui pourra ensuite être utilis�ee dans le moteur de
synth�ese.

La m�ethode propos�ee consiste �a pr�edire pour chaque phon�eme d’une prononciation ca-
nonique si celui-ci doit être supprim�e, remplac�e, conserv�e ou compl�et�e par des phon�emes
�a ins�erer. Exp�erimentalement, la qualit�e d’une adaptation se mesure alors �a son taux
d’erreurs entre les phon�emes pr�edits, dits adapt�es, et phon�emes e�ectivement r�ealis�es
dans le corpus.

Pour cela, cette m�ethode repose sur des Champs Al�eatoires Conditionnels (CAC), dont
l’utilisation est tr�es r�epandue pour la phon�etisation de mots ou d’�enonc�es (Wang et
S. King 2011 ; Illina, Fohr et Jouvet 2011 ; Lecorv�e et Lolive 2015). Ce type de
mod�ele est particuli�erement ad�equat pour l’apprentissage sur des donn�ees s�equentielles et
symboliques et permet d’int�egrer et combiner simplement un tr�es large panel d’informa-
tions. Les di��erentes pistes qui ont �et�e explor�ees pour cela sont illustr�ees par la �gure 2.1.
Nous les pr�esentons ci-dessous et introduisons les questions qui s’y rattachent.

1. Chaque phon�eme pi �a pr�edire d�epend de n caract�eristiques fc1
i ; : : : ; c

n
i g, par exemple

le phon�eme canonique �a adapter, sa position dans la syllabe ou la fr�equence du
mot qui le contient. La question est alors de savoir quelles caract�eristiques parmi
toutes celles consid�er�ees sont pertinentes et quelles autres d�egradent l’adaptation.

2. L’ensemble des caract�eristiques peut être �etendu au voisinage de pi, par exemple
en consid�erant �egalement le phon�eme canonique pr�ec�edent et le suivant, ainsi que
les caract�eristiques qui leur sont associ�ees. Cette notion de voisinage se d�e�nit en
pratique par une fenêtre de taille W autour de pi. Le choix de cette taille est un
point que nous avons �etudi�e.

3. Une d�ependance entre pi et la pr�ec�edente pr�ediction pi�1 peut être consid�er�ee. Cela
doit notamment permettre d’�eviter des enchâ�nements de phon�emes possiblement
non articulables. Nous avons cherch�e �a savoir si cette d�ependance est utile.

4. En�n, il est possible d’interdire ou autoriser la propagation des d�ependances par-
del�a les fronti�eres de mots. Nous avons �egalement �etudi�e ces deux options.

Les CAC permettent naturellement de mod�eliser tous ces di��erents types de d�ependances
(Lafferty, McCallum et Pereira 2001) et nous avons pour cela utilis�e l’outil Wapiti
(Lavergne, Capp�e et Yvon 2010).

1. Il s’agit de la prononciation produite par le phon�etiseur ind�ependamment de tout style particulier.
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Figure 2.1 { Vue d’ensemble des d�ependances et param�etres �a traiter pour l’apprentis-
sage des CAC. Les n�uds et arrêtes repr�esentent respectivement di��erentes informations
et leurs liens de d�ependance.

2.3 Cas de la parole spontan�ee

Nous avons appliqu�e cette m�ethodologie pour le cas de la parole spontan�ee dans le cadre
des travaux de th�ese de Raheel Qader (Qader et al. 2014 ; Qader et al. 2015 ; Qader
et al. 2016). Dans ce cadre, nous avons travaill�e avec le corpus de parole conversationnelle
Buckeye (Pitt et al. 2005). La m�ethodologie suivie ainsi que les r�esultats sont report�es
dans la suite de cette section.

2.3.1 Le corpus Buckeye

Ce corpus, en anglais, consiste en 40 entretiens non pr�epar�es avec des locuteurs de l’Ohio,
aux �Etats-Unis, chaque entretien durant 1 heure. 20 entretiens ont �et�e s�electionn�es au
hasard, les autres ayant �et�e laiss�es de côt�e pour d’�eventuels futurs travaux. Les signaux de
parole sont fournis avec des transcriptions v�eri��ees manuellement : une transcription or-
thographique et deux transcriptions phon�etiques, l’une correspondant aux phon�emes ca-
noniques qui auraient dû être prononc�es si le style avait �et�e neutre, l’autre aux phon�emes
e�ectivement r�ealis�es par le locuteur dans un cadre de parole spontan�ee. Chaque locuteur
repr�esente environ 7 400 mots et 22 800 phon�emes. Les phon�emes canoniques et r�ealis�es
ont �et�e align�es automatiquement. Il en d�ecoule que 30 % des phon�emes et 57 % des mots
sont prononc�es di��eremment de ce qui �etait attendu.

Le corpus a �et�e compl�et�e par des annotations automatiques, conduisant �a l’ensemble
des caract�eristiques linguistiques, articulatoires et acoustiques dont le d�etail est donn�e
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Attribut Valeurs

a. Attributs linguistiques (23)
phon�eme canonique 40 phon�emes possibles
position du phon�eme dans la syllable entier
position invers�ee du ph. dans la syllabe entier
accentuation lexicale de la syllabe aucun, primaire, secondaire
partie de la syllabe onset, nucleus, coda
position de la syllabe dans le mot initiale, interne, �nale
mot mot
fr�equence du mot en anglais fr�equent, moyen, rare
mot vide (d’apr�es une liste) ? vrai, faux
position du phon�eme dans le mot d�ebut, milieu, �n
graph�eme graph�eme
type de syllabe ouverte, ferm�ee
longueur du mot en syllabes entier
fr�equence du mot dans l’entretien fr�equent, moyen, rare
fr�equence de la racine dans l’entretien fr�equent, moyen, rare
occurrence du mot dans l’entretien entier
position du mot dans l’�enonc�e entier
position inverse du mot dans l’�enonc�e entier
longueur du mot en graph�emes integer
fr�equence de la racine en anglais fr�equent, moyen, rare
classe grammaticale �etiquette de classe grammaticale
position de l’�enonc�e dans l’entretien entier
position inverse de l’�enonc�e dans l’entretien entier

b. Attributs articulatoires (9)
voyelle/consonne voyelle, consonne
mode d’articulation nasale, plosive, fricative, etc.
point d’articulation (consonnes) bilabiale, labiodentale, dentale, etc.
point d’articulation (voyelles) ant�erieure, quasi-ant�erieure, etc.
degr�e d’aperture ferm�e, pr�e-ferm�e, pr�e-ouvert, etc.
voisement vrai, faux
caract�ere arrondi ou non vrai, faux
a�riqu�e vrai, faux
doubl�e vrai, faux

c. Attributs acoustiques (10)
�energie de la syllable fort, moyen, bas
mouvement intonatif de la syllable montant, plat, descendant
ratio pause/syllabe �elev�e, moyen, faible
ton associ�e au phone t0, t1, t2, t3, t4, t5
distance �a la prochaine pause pr�es, moyen, �eloign�e
distance �a la pause pr�ec�edente pr�es, moyen, �eloign�e
distance �a la prochaine h�esitation pr�es, moyen, �eloign�e
distance �a l’h�esitation pr�ec�edente pr�es, moyen, �eloign�e
ton de la syllabe t0, t1, t2, t3, t4, t5
d�ebit de parole �elev�e, moyen, faible

Table 2.1 { Liste des attributs linguistiques, articulatoires et acoustiques. Les attributs
s�electionn�es, ayant un nombre de votes � 20, sont en gras.



22 CHAPITRE 2. MOD�ELISATION DE LA PRONONCIATION

par la table 2.1. A�n d’être compatible avec l’emploi de CAC, les fr�equences ont �et�e
cat�egoris�ees �a masses de probabilit�e �equivalentes en � fr�equent �, � moyen � et � rare �.
Nous pr�esentons maintenant la m�ethode en elle-même.

2.3.2 Choix et impact des param�etres

S�election des attributs

L’entrâ�nement de CAC �a partir de trop nombreuses caract�eristiques peut conduire �a du
sur-apprentissage. Par ailleurs, le temps de calcul et la quantit�e de m�emoire n�ecessaires
�a l’entrâ�nement est exponentiel en fonction du nombre de caract�eristiques. Ainsi, nous
avons e�ectu�e une s�election des attributs linguistiques �a consid�erer. Cette s�election s’est
faite en recherchant le meilleur ensemble de caract�eristiques, c.-�a-d. celui qui conduit au
plus petit PER, pour chaque locuteur. Nous avons pour cela mis en place un m�ecanisme
de vote. Une caract�eristique a re�cu un vote par nombre de fois o�u elle appartenait au
meilleur ensemble d’un locuteur. Pour rendre ce processus robuste, deux strat�egies de
recherche ont �et�e test�ees pour chaque locuteur. La premi�ere consiste �a d�ebuter avec un
ensemble d’attributs r�eduit (uniquement l’�etiquette du phon�eme canonique) et �a ajouter
les attributs un �a un jusqu’�a obtenir l’ensemble optimal. �A chaque it�eration, tous les
attributs sont �evalu�es pour choisir et ajouter le plus performant. La seconde strat�egie
consiste en une �elimination it�erative des attributs inutiles en partant de l’ensemble com-
plet. �A l’issue des votes, il a arbitrairement �et�e d�ecid�e de s�electionner les caract�eristiques
qui avaient re�cu au moins 50 % des votes, soit 20 votes dans notre cas. La table 2.1 re-
porte en gras les caract�eristiques qui ont �nalement �et�e s�electionn�ees ainsi, pour chaque
groupe d’attributs. Pour les attributs linguistiques, il apparâ�t que les informations rela-
tives aux syllabes et aux fr�equences des mots sont les plus importantes. Ces conclusions
sont coh�erentes avec de pr�ec�edents travaux (Adda-Decker et al. 2005 ; Vazirnez-
had, Almasganj et Ahadi 2009 ; Bell, Brenier et al. 2009). Presque la totalit�e des
caract�eristiques articulatoires sont conserv�ees. En�n, les attributs acoustiques li�es �a l’in-
tensit�e de la syllabe, au mouvement intonatif ainsi qu’�a la position par rapport aux
pauses sont conserv�es. On aurait pu s’attendre �a ce que l’attribut li�e au d�ebit de parole
soit conserv�e, mais ce n’est pas le cas ici. La table 2.2 compare les PER obtenus (i) sans
adaptation et (ii) avec adaptation uniquement sur les phon�emes canoniques, (iii) des ca-
ract�eristiques s�electionn�ees et (iv) de toutes les caract�eristiques possibles, pour chaque
groupe de caract�eristiques. Il ressort clairement des r�esultats que la s�election des ca-
ract�eristiques permet d’am�eliorer les r�esultats, except�e pour les attributs articulatoires,
tout en r�eduisant le nombre d’attributs utilis�es.

E�et du contexte

Pour la pr�ediction de la prononciation, l’int�egration d’informations li�ees au contexte
semble pertinent. A�n de le v�eri�er exp�erimentalement, nous avons d�e�ni le voisinage
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Baseline (no adaptation) 28.3

Canonical phoneme only (with adaptation) 30.7 (+2.4)

+ Linguistic Selected features (9) 25.1 (-3.2)

All features (23) 26.6 (-1.7)

+ Articulatory Selected features (7) 30.8 (+2.5)

All features (9) 30.9 (+2.6)

+ Acoustic Selected features (6) 26.7 (-1.6)

All features (10) 27.1 (-1.2)

Table 2.2 { PER (%) sur l’ensemble de d�eveloppement sans adaptation ou avec adap-
tation et di��erents jeux de caract�eristiques. Les tests sont conduits sur des mots isol�es.
Les di��erences absolues avec la s�equence canonique sont report�ees entre parenth�eses.

comme une fenêtre sym�etrique 2 de W phon�emes canoniques �a gauche et �a droite au-
tour du phon�eme �a adapter. Une fenêtre W = 0 signi�e ainsi qu’aucun voisinage n’est
consid�er�e et W =�2 que 5 phon�emes sont consid�er�es au total (1 au centre, 2 �a gauche
et 2 �a droite). La �gure 2.2 pr�esente les PER obtenus pour di��erentes valeurs de W .
Ces r�esultats sont pr�esent�es soit dans le cas o�u les fenêtres ne peuvent pas traverser
des fronti�eres de mots (mots isol�es), soit dans celui o�u elles le peuvent (�enonc�es). Les
CAC ont �et�e appris �a partir des seuls phon�emes canoniques et dans la con�guration
unigramme (pas de d�ependances entre phon�emes pr�edits). Il apparâ�t que la prise en
compte du voisinage am�eliore signi�cativement les r�esultats mais qu’un plateau est vite
atteint lorsque W augmente. Ainsi, la valeur W =�2 est retenue pour les exp�eriences
�nales. Par ailleurs, contrairement �a l’intuition, il semblerait que les adaptations mot
�a mot produisent de meilleurs r�esultats que lorsque l’adaptation se fait �a l’�echelle d’un
�enonc�e entier. L’explication de ce ph�enom�ene est que les fronti�eres de mots portent une
information utile quant �a la position d’un phon�eme canonique dans son mot. L’utilisation
conjointe de fenêtres et d’�enonc�es supprime cette information.

Information inter-mots

En plus des variations de prononciation �a l’int�erieur des mots, il existe �egalement des
variations qui d�epassent le cadre des mots, notamment en parole spontan�ee. Cela peut
être observ�e lorsqu’un mot est entour�e par certains mots sp�eci�ques. Par exemple, le
phon�eme /t/ dans le mot � what � (/w2t/) est parfois prononc�e comme une occlusive
glottale sourde lorsqu’il est suivi par le mot � I � (/aI/) comme dans � what I ’ � :
/w2P aI/.

En cons�equence, dans cette �etude, nous avons �egalement mod�elis�e la d�ependance entre
mots. Pour v�eri�er que cette information est utile, nous avons conduit des �evaluations
sur l’ensemble de d�eveloppement en utilisant uniquement le phon�eme canonique. Les

2. Nous avons �egalement test�e des fenêtres dissym�etriques mais celles-ci n’ont men�e qu’�a de moins
bons r�esultats.
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Figure 2.2 { PER sur l’ensemble de d�eveloppement en fonction de la taille de la fenêtre,
pour les mots isol�es et les phrases.

r�esultats montrent une am�elioration de 0:3 point lorsque cette information est incluse
avec des PER de 30:7% et 30:4% respectivement pour les mots isol�es et les �enonc�es.

Combinaison des param�etres

Dans ce paragraphe, une �evaluation en combinant les param�etres pr�ec�edents est e�ectu�ee
sur les ensembles de test pour chaque locuteur du corpus. Ainsi, les mod�eles d’adaptation
sont appris en combinant di��erentes con�gurations, �a savoir :

� �a partir des seuls phon�emes canoniques ou en incluant aussi les caract�eristiques
s�electionn�ees ;

� sans ou avec prise en compte du voisinage (W =0 ou W =�2) ;

� en consid�erant des successions de mots isol�es ou, au contraire, des �enonc�es continus.

Les r�esultats obtenus avec ces di��erentes combinaisons sont pr�esent�es dans le tableau 2.3.
Deux s�eries d’exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees pour les mots isol�es et les �enonc�es. Tout
d’abord, les groupes d’attributs s�electionn�es sont �evalu�es s�epar�ement. Dans un second
temps, toutes les combinaisons sont �evalu�ees. Pour les mots isol�es et les �enonc�es, les PER
obtenus sont compar�es avec la s�equence de r�ef�erence c’est-�a-dire sans adaptation.

On peut observer, �a la fois sur les mots isol�es et sur les �enonc�es, que l’adaptation avec
des attributs linguistiques permet une l�eg�ere am�elioration par rapport �a l’adaptation
avec uniquement le phon�eme canonique (ligne 2, Tableau 2.3). La di��erence sur les
�enonc�es est plus grande en raison de l’absence de l’information sur la fronti�ere de mot
(ligne 1 ). Concernant les attributs articulatoires, on peut noter que leur ajout (ligne 3 )
d�egrade les r�esultats sur les mots isol�es et n’apporte pas d’am�elioration sur les �enonc�es
par rapport �a l’adaptation avec le phon�eme canonique seulement. Les caract�eristiques
acoustiques (line 4 ) am�enent une nette am�elioration, avec une r�eduction de 3:1 points sur
les mots isol�es et 4:4 points sur les �enonc�es par rapport �a l’adaptation avec le phon�eme
canonique seulement. Bien que leur extraction, e�ectu�ee directement �a partir du signal,
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Mots isol�es �Enonc�es
Phon�eme canonique (sans adaptation) 28.3 28.0

Ph. canonique Ling. Artic. Acous.

1 X 24.2 (-4.1) 25.2 (-2.8)

2 X X 24.0 (-4.3) 23.7 (-4.3)

3 X X 24.4 (-3.9) 25.2 (-2.8)

4 X X 21.5 (-6.8) 22.0 (-6.0)

5 X X X 24.0 (-4.3) 24.1 (-3.9)

6 X X X 21.1 (-7.2) 20.8 (-7.2)

7 X X X 21.4 (-6.9) 22.0 (-6.0)

8 X X X X 21.2 (-7.1) 21.1 (-6.9)

Table 2.3 { PERs (%) sur l’ensemble de test pour toutes les combinaisons de jeux
d’attributs sur des mots isol�es et des �enonc�es. Les di��erences absolues avec la s�equence
canonique sont report�ees entre parenth�eses.

puisse avoir un rôle dans ce r�esultat, cela montre leur importance pour l’adaptation de
la prononciation.

La seconde s�erie d’exp�eriences combine les di��erents groupes d’attributs et montre que le
groupe d’attributs articulatoires, même combin�e avec d’autres informations (lignes 5, 7 ),
n’apporte pas de meilleurs r�esultats. Au contraire, les attributs linguistiques et acous-
tiques (lignes 5, 6, 7 ) am�eliorent toujours les r�esultats. Que ce soit pour les mots isol�es
ou les �enonc�es, la combinaison des attributs linguistiques et acoustiques (ligne 6 ) donne
les meilleurs r�esultats avec 21:1% et 20:8% sur les mots isol�es et les �enonc�es respective-
ment.

De mani�ere globale, il ressort que :

� les attributs acoustiques ont la plus grande inuence sur l’adaptation de la pro-
nonciation,

� les attributs articulatoires n’apportent pas d’information additionnelle par rapport
au phon�eme canonique,

� bien que les informations linguistiques apportent un gain limit�e, elles permettent
d’obtenir un gain suppl�ementaire lorsqu’elles sont combin�ees �a d’autres attributs,

� l’information inter-mot apporte un gain limit�e (en particulier avec les attributs
linguistiques et acoustiques) mais signi�catif 3.

En outre, la prononciation est souvent variable pour un locuteur. En cons�equence, il ne
semble pas su�sant d’�evaluer un mod�ele par rapport �a une unique s�equence de phon�emes
de r�ef�erence. Si on s’int�eresse au n premi�eres hypoth�eses produites par les CAC, on peut
mesurer la qualit�e de la meilleure pr�ediction parmi cet ensemble d’hypoth�eses et obtenir

3. Les p-values sont 6:889 � 10�4 et 8:005 � 10�4 en utilisant un test t �a �echantillons jumel�es et un
test de Wilcoxon, respectivement, avec un niveau de con�ance � = 0:05.
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n I 1 2 3 4 5 10 20 30 40 50

Ph. canonique 30.4 23.0 19.0 16.3 14.8 10.5 7.8 6.6 6.0 5.6
+ cara. ling. 24.3 17.1 13.8 11.8 10.4 7.3 5.3 4.5 4.0 3.6

+ cont. 23.8 16.5 13.3 11.2 9.9 6.9 4.8 4.0 3.5 3.2
+ cara. ling + cont. 23.6 16.4 13.1 11.1 9.8 6.8 4.9 4.1 3.7 3.3

Table 2.4 { PERs oracle pour les n-meilleures hypoth�eses avec des mots isol�es, pour n
entre 1 et 50 (en %).

ce que l’on peut quali�er de PER oracle. L’id�ee est d’�evaluer le nombre d’hypoth�eses
n�ecessaires pour s’approcher de la prononciation cible. Le tableau 2.4 pr�esente l’�evolution
des PER oracle pour un nombre d’hypoth�eses allant de 1 �a 50.

Le premier constat est que l’ajout de seulement deux hypoth�eses permet d’atteindre
un PER d’environ 16% et l’ajout de 5 hypoth�eses permet de descendre en dessous des
10% d’erreur. Cela semble montrer que dans beaucoup de cas, le mod�ele parvient �a
pr�edire une prononciation tout �a fait possible parmi les premi�eres hypoth�eses. Cela milite
pour l’introduction d’un mod�ele de r�eordonnancement. Cependant, même si cela peut
am�eliorer les r�esultats comme nous allons le voir par la suite, cela n’est pas su�sant pour
�evaluer la qualit�e d’une prononciation. En e�et, la variabilit�e du ph�enom�ene implique que
l’utilisation d’une r�ef�erence unique n’est pas su�sante. De nouvelles fa�cons de mesurer
l’erreur ou la qualit�e d’une prononciation semblent donc n�ecessaires.

D�ependance avec le phon�eme pr�edit

Les CAC peuvent prendre en compte des d�ependances entre phon�emes en utilisant des
con�gurations de type bigramme et uni+bigramme. Le tableau 2.5 pr�esente la compa-
raison de ces deux con�gurations avec la con�guration unigramme pour les mots isol�es
et les �enonc�es. On peut noter �a partir des r�esultats que la con�guration bigramme pro-
voque une augmentation du PER pour toutes les exp�eriences. En particulier, dans les
cas des attributs linguistiques+acoustiques o�u le PER augmente de 11:1 points pour la
con�guration bigramme et de 1:3 point pour la con�guration uni+bigramme. Ce compor-
tement est sans doute dû �a la raret�e de certains bigrammes de phon�emes dans l’ensemble
d’apprentissage. De plus, les PER augmentent encore plus lorsque le nombre d’attributs
utilis�es lors de l’apprentissage augmente. Ces r�esultats montrent qu’il est pr�ef�erable, dans
notre cas, de ne pas utiliser ce type de d�ependances avec les CAC.

R�eordonnancement des hypoth�eses

Pour v�eri�er cette explication et approfondir l’int�erêt de tenir compte des d�ependances
entre phon�emes pr�edits, nous avons conduit une autre s�erie d’exp�eriences. Nous avons
appris un mod�ele de langage (ML) sur les phon�emes r�ealis�es de l’ensemble des donn�ees
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Phon�eme canonique (sans adaptation) 28.3

Phon�eme canonique Linguistique Linguistiue+acoustique

Unigramme 24.5 (-3.8) 24.0 (-4.3) 21.5 (-6.8)

Bigramme 30.9 (2.6) 32.3 (4.0) 32.6 (4.3)

Uni+bigramme 24.8 (-3.5) 24.6 (-3.7) 22.8 (-5.5)

Table 2.5 { PERs (%) sur l’ensemble de d�eveloppement pour les con�gurations uni-
gramme, bigramme et uni+bigramme sur les con�gurations avec phon�eme canonique,
attributs linguistiques et attributs linguistiques+acoustiques. Les di��erences absolues avec
la s�equence canonique sont report�ees entre parenth�eses.

d’apprentissage 4, puis avons utilis�e ce mod�ele pour r�eordonner a posteriori les meilleures
hypoth�eses d’adaptation fournies par nos CAC. Pr�ecis�ement, chaque hypoth�ese h est
associ�ee �a un score s(h) calcul�e comme une interpolation logarithmique des probabilit�es
fournies par le CAC et par le ML, comme suit :

s(h) = Pr CAC(h)� Pr ML(h)� � �n ; (2.1)

o�u � et � sont deux param�etres �a optimiser et n est le nombre de phon�emes dans h. Le
facteur � sert �a contrebalancer le favoritisme naturel du ML envers les hypoth�eses les
plus courtes. Le r�eordonnancement consiste alors �a s�electionner l’hypoth�ese de score s le
plus �elev�e. En pratique, le ML est un mod�ele 5-gramme avec un lissage de Witten-Bell
et � et � ont �et�e optimis�es de sorte �a minimiser le PER sur l’ensemble de d�eveloppement.
L’apprentissage du ML, l’optimisation des param�etres et le r�eordonnancement ont �et�e
e�ectu�es grâce �a l’outil SRILM (Stolcke et al. 2011). La table 2.6 pr�esente les PER
obtenus avant et apr�es r�eordonnancement sur l’ensemble de test. Les CAC utilis�es sont
ceux qui produisent les meilleurs r�esultats �a la table 2.3. Ceux-ci n’incluent aucune
d�ependance entre phon�emes pr�edits. Il apparâ�t clairement que l’introduction de ces
d�ependances par le ML permet d’obtenir des am�eliorations signi�catives du PER. Ces
r�esultats confortent en outre notre hypoth�ese sur l’e�et n�egatif d’un trop grand nombre
de param�etres lors de l’apprentissage des CAC.

2.3.3 �Evaluation subjective de l’adaptation

A�n d’�evaluer l’impact de cette approche sur des �echantillons de parole synth�etique,
une �evaluation perceptive a �et�e conduite avec 10 locuteurs anglais natifs. L’objectif
du test est d’essayer de r�epondre aux questions suivantes : Quels sont les degr�es de
spontan�eit�e et d’intelligibilit�e per�cus dans les �echantillons synth�etis�es en comparant des
�echantillons g�en�er�es avec la prononciation canonique, la prononciation r�eelle et la pro-
nonciation g�en�er�ee par adaption avec di��erentes con�gurations. Plus pr�ecis�ement, les

4. Un seul ML pour les 20 locuteurs a �et�e appris plutôt qu’un par locuteur a�n d’estimer des proba-
bilit�es �ables.
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Mots isol�es

Phon�eme canonique (sans adaptation) 28.3

Avant r�eord. Apr�es r�eord.

Phon�eme canonique 24.2 (-4.1) 23.7 (-4.6)

+ Attributs linguistiques 24.0 (-4.3) 23.7 (-4.6)

+ Attributs linguistiques + acoustiques 21.1 (-7.2) 20.6 (-7.7)

�Enonc�es

Phon�eme canonique (sans adaptation) 28.0

Phon�eme canonique 25.2 (-2.8) 25.0 (-3.0)

+ Attributs linguistiques 23.7 (-4.3) 23.5 (-4.5)

+ Attributs linguistiques + Acoustiques 20.8 (-7.2) 20.7 (-7.3)

Table 2.6 { PERs (%) pour les con�gurations avec le phon�eme canonique, les attributs
linguistiques, les attributs linguistiques+acoustiques, avant et apr�es r�eordonnancement
(r�eord.) en utilisant les 10 meilleures hypoth�eses sur l’ensemble de test. Les di��erences
absolues avec la s�equence canonique sont report�ees entre parenth�eses.

con�gurations test�ees reposent soit seulement sur le phon�eme canonique, soit en ajou-
tant les caract�eristiques linguistiques, soit encore en ajoutant �egalement les attributs
acoustiques. Toutes les con�gurations incluent le r�eordonnancement.

L’�evaluation repose sur des tests de type AB contenant chacun 40 �etapes avec 2 �etapes
introductives additionnelles permettant au testeur de se familiariser avec la tâche �a
r�ealiser. �A chaque �etape, deux �echantillons de parole sont pr�esent�es et deux questions sont
pos�ees. Le testeur doit, en premier lieu, d�ecider lequel des deux �echantillons est le plus
spontan�e, et ensuite lequel est prononc�e de la mani�ere la plus intelligible. Pour ces deux
questions, les testeurs peuvent aussi indiquer qu’ils n’entendent pas de di��erence entre
les �echantillons. Le texte des �echantillons prononc�e est �egalement a�ch�e aux testeurs �a
chaque �etape a�n de rendre la compr�ehension du contenu plus simple.

Les �enonc�es ont �et�e s�electionn�es parmi les 2000 �enonc�es de l’ensemble de test de mani�ere
�a ce qu’ils contiennent des di��erences importantes entre la prononciation canonique et la
prononciation r�ealis�ee. Ce choix permet d’assurer que les phrases s�electionn�ees sont celles
pour lesquelles les locuteurs parlent de mani�ere tr�es spontan�ee. Cette mani�ere de choisir
n’introduit pas de biais dans les tests perceptifs car aucun syst�eme adapt�e n’intervient
dans cette s�election. De plus, nous avons montr�e dans (Chevelu et al. 2015) que cette
m�ethode de s�election permet d’être plus e�cace que la s�election al�eatoire d’�echantillons,
cette derni�ere pouvant r�esulter dans la comparaison d’�echantillons tr�es similaires, voire
identiques. En�n, a�n d’aider les testeurs �a se concentrer sur la prononciation, les phrases
tr�es longues ou tr�es courtes ont �et�e �ltr�ees, et le texte des phrases a �et�e contrôl�e a�n
d’�eviter des phrases incorrectes grammaticalement. Les phrases s�electionn�ees ont �et�e
synth�etis�ees grâce �a un syst�eme reposant sur HTS, version 2.2, avec l’ensemble d’attributs
standards, entrâ�n�e sur le corpus de parole du challenge Blizzard de 2012 (Simon King
et Karaiskos 2012). L’utilisation de ce corpus de parole, issu de livres audios, permet
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d’avoir un corpus avec une variabilit�e raisonnable sans poss�eder les di�cult�es li�ees �a la
parole spontan�ee.

La �gure 2.3 montre la comparaison des �echantillons de parole g�en�er�es par le syst�eme sans
adaptation contre les syst�emes adapt�es et r�ealis�e en termes de spontan�eit�e et d’intelligi-
bilit�e. L’intelligibilit�e est ici �evalu�ee d’une mani�ere comparative entre deux �echantillons,
en donnant le texte au testeur. Il s’agit d’une mani�ere non classique d’�evaluer ce crit�ere
mais justi��ee ici par la di�cult�e de la tâche dans le cas de parole spontan�ee. Sur la
�gure 2.3, chaque con�guration test�ee contre le syst�eme sans adaptation est pr�esent�ee
par une barre verticale dont les segments d�enotent le pourcentage de pr�ef�erence pour la
con�guration test�ee, le syst�eme de r�ef�erence ou aucun des deux. Tout d’abord, on peut
noter que les prononciations r�ealis�ees sont logiquement jug�ees comme plus spontan�ees
que la r�ef�erence mais bien moins intelligibles. Concernant les prononciations adapt�ees, la
con�guration utilisant seulement le phon�eme canonique ne donne pas de bons r�esultats
que ce soit pour la spontan�eit�e ou l’intelligibilit�e. �A l’oppos�e, les deux autres con�gura-
tions adapt�ees sont jug�ees plus spontan�ees que le syst�eme de r�ef�erence, mais provoquent
cependant une d�egradation de l’intelligibilit�e. En�n, l’adaptation semble avoir d’aussi
bons r�esultats avec ou sans les attributs acoustiques. Cette conclusion est int�eressante
puisque dans un contexte de synth�ese, l’int�egration d’attributs acoustiques �ables pr�edits
�a partir du texte semble assez irr�ealiste.

De mani�ere compl�ementaire, la �gure 2.4 compare les prononciations r�ealis�ees aux pro-
nonciations g�en�er�ees par adaptation. Les r�esultats compar�es �a la prononciation cano-
nique sont �egalement report�es sur cette �gure (de mani�ere identique �a la �gure 2.3). De
mani�ere surprenante, les con�gurations adapt�ees avec les attributs linguistiques et lin-
guistiques+acoustiques semble être comparables aux prononciations r�ealis�ees en terme
de spontan�eit�e. Ce r�esultat montre que l’adaptation permet de re�eter un style spontan�e,
sans avoir forc�ement une prononciation identique �a la prononciation r�ealis�ee. De plus, les
�echantillons r�esultant des prononciations r�ealis�ees sont toujours �evalu�es comme moins
intelligibles. Cette conclusion supporte l’id�ee selon laquelle plus la parole est spontan�ee,
moins elle est intelligible. En�n, on peut encore une fois noter que la con�guration
reposant sur les attributs linguistiques uniquement apporte de meilleurs r�esultats, en
particulier pour l’intelligibilit�e.

Pour �nir, les r�esultats des tests perceptifs permettent de conclure que l’approche pro-
pos�ee, et ses di��erentes �etapes (s�election des attributs, combinaison des attributs, r�eor-
donnancement des hypoth�eses) semblent être e�caces a�n de modi�er la prononciation
pour qu’elle re�ete un style spontan�e. Malgr�e tout, la m�ethode peut encore être am�elior�ee
a�n de pr�eserver l’intelligibilit�e, cette fois-ci, a�n d’am�eliorer la qualit�e de la parole en
sortie de la synth�ese, ce qui n’�etait pas l’objectif dans ces travaux. Ainsi, une piste pour
am�eliorer la qualit�e de la synth�ese est de tenir compte du contenu de la voix utilis�ee pour
synth�etiser les �echantillons. En e�et, certaines s�equences de phon�emes tr�es spontan�ees
peuvent être tr�es �eloign�ees des habitudes du locuteur, donc du corpus utilis�e pour cr�eer
la voix de synth�ese et ainsi conduire �a une baisse importante de la qualit�e de sortie.
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Figure 2.3 { Comparaisons entre la prononciation canonique (sans adaptation) et les
prononciations adapt�ees ou r�ealis�ees en termes de spontan�eit�e et d’intelligibilit�e. Trois
con�gurations adapt�ees sont utilis�ees : phon�eme canonique seul (Ph. cano.), phon�eme
canonique + attributs linguistiques (+ling.), phon�eme canonique + attributs linguistiques
+ attributs acoustiques(+ling.+acou.).

2.4 Adaptation au corpus de synth�ese

Une condition essentielle pour obtenir une parole de qualit�e est la coh�erence entre
la châ�ne phon�etique pr�edite par le phon�etiseur et le contenu du corpus utilis�e pour
construire la voix. Pour obtenir cette coh�erence, on peut � forcer � le locuteur �a avoir
la � bonne � prononciation, c’est-�a-dire celle pr�edite par le phon�etiseur, ou bien adapter
la sortie du phon�etiseur aux habitudes du locuteur. C’est cette deuxi�eme approche que
nous explorons ici en appliquant la m�ethodologie pr�esent�ee pr�ec�edemment.

Dans ce cadre, on consid�ere le probl�eme de l’adaptation de la sortie du phon�etiseur au
style contenu dans la voix utilis�ee pour la synth�ese. Cette probl�ematique est commune
aux techniques de synth�ese par concat�enation et �egalement statistiques.

Dans cette section, nous d�etaillons des exp�erimentations men�ees sur ce sujet dans le cadre
du projet ANR SynPaFlex (voir B.2), dont l’objet est l’am�elioration de la exibilit�e du
processus de synth�ese de parole.

2.4.1 M�ethodologie g�en�erale

L’objectif de cette �etude est donc de r�eduire les di��erences entre les phon�emes produits
en sortie du phon�etiseur, d�enot�es phon�emes canoniques, et les phon�emes contenus dans
le corpus de parole, d�enot�es phon�emes r�ealis�es. Pour cela, la m�ethodologie pr�esent�ee
pr�ec�edemment, publi�ee dans (Qader et al. 2015 ; Qader et al. 2016), est ici adapt�ee au
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Figure 2.4 { Comparaisons entre la prononciation r�ealis�ee et les prononciations
adapt�ees ou canonique (Sans adap.) en termes de spontan�eit�e et d’intelligibilit�e. Trois
con�gurations adapt�ees sont utilis�ees : phon�eme canonique seul (Ph. cano.), phon�eme
canonique + attributs linguistiques (+ling.), phon�eme canonique + attributs linguistiques
+ attributs acoustiques (+ling.+acou.).

Fran�cais. Un mod�ele CAC est entrâ�n�e de mani�ere �a pr�edire une s�equence de phon�emes
adapt�ee au corpus �a partir des phon�emes canoniques. Pour cela, un corpus de parole est
utilis�e et divis�e en deux parties : 70% pour l’apprentissage et 30% pour la validation.
L’ensemble d’apprentissage est de plus sub-divis�e en 7 plis utilis�es pour s�electionner
et combiner les attributs dans des conditions de validation crois�ee. Chaque mod�ele est
appris sur 6 plis, le septi�eme est utilis�e pour tester le mod�ele. L’ensemble de validation
est quant �a lui conserv�e en vue de l’�evaluation �nale ainsi que des tests perceptifs.

Un ensemble de 52 attributs de nature linguistique, phonologique, articulatoire et proso-
dique est s�electionn�e en appliquant un algorithme de s�election incr�emental sous condition
de validation crois�ee. La totalit�e des attributs et la m�ethode de s�election sont pr�esent�es
dans (Tahon et al. 2016a). Ces attributs sont ensuite combin�es pour obtenir le jeu
d’attributs �nal.

Corpus de parole

Les exp�eriences sont men�ees sur un corpus de parole, IVS, en langue fran�caise con�cu pour
les syst�emes vocaux interactifs. Ainsi, ce corpus couvre tous les diphon�emes pr�esents en
fran�cais ainsi que les mots les plus usit�es dans le domaine des t�el�ecommunications. La voix
est celle d’une femme et peut être quali��ee de � neutre �. L’�echantillonnage de la voix
est de 16kHz et sa taille est d’environ 6h40’. Il comprend 7208 phrases, 225080 instances
de phon�emes. La prononciation a �et�e fortement contrôl�ee pendant l’enregistrement. La
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Groupe d’attributs # attr. Attributs s�electionn�es

Linguistique (L) 2 Mot � Radical

Phonologique (Ph) 7 Syllabe canonique � Position de la syllabe
dans le mot � Position inverse du phon�eme
dans la syllabe (num�erique) � Position du
phon�eme (avant et inverse) (num�erique) � Lon-
gueur du mot en phon�emes (num�erique) � Ratio
pauses/syllabes (faible, normal, �elev�e)

Articulatoire (A) 0 -

Prosodique (Pr) 6 �Energie de la syllabe (faible, normal, �elev�e)
� Ton de la syllabe et du phon�eme (de 1 �a
5) � contour de F0 du phon�eme (descendant,
plat, montant) � D�ebit de parole (faible, nor-
mal, �elev�e) � Distance �a la pause pr�ec�edente (de
1 �a 3)

Table 2.7 { Attributs s�electionn�es dans le cas du fran�cais avec le corpus IVS.

segmentation en phon�emes du corpus a �et�e r�ealis�ee automatiquement et corrig�ee ma-
nuellement.

Attributs s�electionn�es

Les attributs s�electionn�es sont pr�esent�es dans le tableau 2.7. Au total, 15 attributs
linguistiques, phonologiques et prosodiques sont s�electionn�es. Tout d’abord, seuls 2 at-
tributs linguistiques ont �et�e s�electionn�es : le mot et le radical. Comme ces deux attributs
sont fortement corr�el�es, nous aurions pu nous attendre �a ce que seulement l’un des
deux soit s�electionn�e. Cependant, comme le mentionne (Guyon et Elisseeff 2003),
la s�election d’attributs redondants peut contribuer �a r�eduire le bruit de classi�cation
et ainsi renforcer la s�eparation des classes. Les autres attributs li�es au mot, comme sa
fr�equence d’apparition en fran�cais, n’ont re�cu que tr�es peu de votes. De mani�ere surpre-
nante, il apparâ�t qu’aucun attribut articulatoire n’a �et�e s�electionn�e. Un nombre plus
important de votes pour ces attributs pouvait être attendu en raison des �etudes, notam-
ment r�ecentes, montrant l’int�erêt de ces attributs pour la mod�elisation des variations
de prononciation (Livescu, Jyothi et Fosler-Lussier 2016). Un ensemble de 7 attri-
buts phonologiques est inclu dans l’ensemble �nal. La plupart d’entre-eux sont li�es �a la
position du phon�eme dans la phrase. Aucune caract�eristique li�ee �a la syllabe (comme la
position dans la syllabe, sa structure ou son type) n’a �et�e s�electionn�ee.

Finalement, 6 attributs prosodiques sur les 7 attributs �evalu�es ont �et�e s�electionn�es. Dans
un syst�eme r�eel, la prosodie devrait �egalement être pr�edite �a partir du texte. Cependant,
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Phon�eme canonique (sans adaptation) 11.5 [0.0]

Phon�eme canonique seul (C) 6.9 [-4.6]

Linguistique (C+L) tous (18) 4.4 [-7.1]

selectionn�es (2) 4.4 [-7.1]

Phonologique (C+Ph) tous (17) 4.5 [-7.0]

selectionn�es (7) 4.6 [-6.9]

Articulatoire (C+A) tous (9) 7.1 [-4.4]

selectionn�es (0) -

Prosodique (C+Pr) tous (7) 4.8 [-6.7]

selectionn�es (6) 4.8 [-6.7]

C + L + Ph selectionn�es (9) 4.0 [-7.5]

C + L + Pr selectionn�es (8) 3.5 [-8.0]

C + Ph + Pr selectionn�es (13) 3.6 [-7.9]

C + L + Ph + Pr selectionn�es (15) 3.2 [-8.3]

Table 2.8 { PER moyen obtenus sur les 7 plis de l’ensemble d’apprentissage. L’�evolution
en points de pourcentage par rapport �a la prononciation canonique est donn�ee entre
crochets.

comme cette tâche est encore un probl�eme de recherche, les attributs prosodiques sont
extraits directement �a partir du signal de parole. Proc�eder de cette mani�ere permet
de v�eri�er �a quel point la prosodie a�ecte les mod�eles de prononciation. Dans le cas
pr�esent, ce r�esultat est coh�erent avec l’�etat de l’art et sugg�ere qu’un mod�ele prosodique
performant est utile pour la pr�ediction de la prononciation d’un locuteur.

Les PER moyens sur les 7 plis du corpus d’apprentissage sont report�es dans le tableau 2.8.
L’utilisation d’un mod�ele de prononciation entrâ�n�e avec le phon�eme canonique seul per-
met d’am�eliorer de 4; 6 points le PER et de montrer que l’adaptation permet de r�eduire
l’inconsistance entre la sortie du phon�etiseur et le contenu du corpus de parole. L’ajout
des groupes d’attributs de mani�ere s�epar�ee permet de r�eduire encore le PER, �a l’exception
des attributs articulatoires. De mani�ere int�eressante, la r�eduction du nombre d’attributs
dans chaque groupe n’a�ecte pas le taux d’erreur. La r�eduction la plus int�eressante
de PER apparâ�t avec les attributs linguistiques. Seulement 2 attributs permettent de
r�eduire le PER de 7; 1 points compar�e �a la prononciation canonique.

La combinaison des groupes d’attributs permet d’am�eliorer les r�esultats. La combinaison
des attributs prosodiques et linguistiques s�electionn�es apporte une r�eduction signi�cative
du PER de 8; 0 points avec seulement 8 attributs. La combinaison des trois groupes donne
les meilleurs r�esultats avec une diminution du PER de 8; 3 points. Au �nal, seulement
un tiers des attributs de l’ensemble complet est conserv�e.
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Phon�eme canonique (sans adaptation) 11.2 [0.0]

Phon�eme canonique seul (C) 6.6 [-4.6]

C + L + Ph selectionn�es (9) 3.9 [-7.3]

C + L + Ph + Pr selectionn�es (15) 3.3 [-7.9]

Table 2.9 { PER obtenus sur l’ensemble de validation. L’�evolution en points de pour-
centage par rapport �a la prononciation canonique est donn�ee entre crochets.

�Evaluation de l’adaptation sur les donn�ees de validation

Les r�esultats obtenus sont sensiblement les mêmes que dans la section pr�ec�edente. La
même con�guration est celle qui inclut les attributs prosodiques (- 7,9 pp). Cependant,
la di��erence apport�ee par la prosodie (0; 4pp) n’est pas aussi importante que lors de
la phase d’apprentissage (0; 8pp). De plus, la robustesse des attributs linguistiques et
phonologiques est certainement meilleure sur des donn�ees non vues que les attributs
prosodiques. Consid�erant ces r�esultats, on peut s’attendre �a ce que le mod�ele incluant
les attributs prosodiques am�eliore le plus la qualit�e de la parole synth�etique.

La plupart des confusions entre la prononciation canonique et les phon�emes r�ealis�es
concerne des allophones : o � O, e � E et �E � �÷. Ces confusions ne peuvent pas être
consid�er�ees comme des erreurs en fran�cais en raison de leur apparition possible suivant
le style de parole. De mani�ere similaire, une part importante des insertions concerne
le schwa, qui est connu pour sa possible �elision. D’autres substitutions concernent des
choix d’�etiquetage ou encore d’alphabet, par exemple æ � nj, @ � ł. Les suppressions
concernent principalement les liaisons, comme t, z qui sont peu pr�edits par le phon�etiseur
alors qu’ils sont prononc�es syst�ematiquement dans le corpus de parole. L’utilisation des
mod�eles de prononciation permet de r�eduire de telles confusions de mani�ere automa-
tique.

2.4.2 �Evaluation subjective de l’impact de l’adaptation �a la voix

A�n d’�evaluer la qualit�e des �echantillons de parole g�en�er�es avec la prononciation adapt�ee,
une �evaluation perceptive a �et�e conduite avec 14 locuteurs fran�cais natifs. L’�evaluation
repose sur des tests de type AB avec 40 �echantillons pour lesquels chaque testeur doit
r�epondre �a la question suivante : � entre A et B, lequel des deux �echantillons est de
meilleure qualit�e ? �. Les r�eponses possibles sont A, B, or pas de pr�ef�erence. Les phrases
utilis�ees pour les tests sont s�electionn�ees de mani�ere al�eatoire en sous-�echantillonnant
l’ensemble de validation en suivant la distribution du PER entre les prononciations ca-
noniques et r�ealis�ees. Les �echantillons de parole ont �et�e synth�etis�es d’une part avec le
syst�eme par s�election d’unit�es d�ecrit dans (Guennec et Lolive 2014a) et d’autre part
en utilisant HTS v2.2 avec des attributs standards (Zen et al. 2007). Cinq prononcia-
tions sont �evalu�ees : phon�emes canoniques sans adaptation, phon�emes adapt�es avec les
phon�emes canoniques (C), adaptation en ajoutant les attributs linguistiques et phonolo-
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Figure 2.5 { R�esultats des tests AB pour la synth�ese par s�election d’unit�es. �A gauche :
proportion de pr�ef�erence pour le syst�eme test�e fr�ealis�e, C, C+L+Ph, C+L+Ph+Prg
compar�e �a la prononciation canonique. �A droite : proportion de pr�ef�erence pour le
syst�eme test�e fsans adaptation, C, C+L+Ph, C+L+Ph+Prg compar�e �a la prononciation
r�ealis�ee.

giques (C+L+Ph), adaptation en ajoutant les attributs prosodiques (C+L+Ph+Pr) et
les phon�emes r�ealis�es tels qu’annot�es dans le corpus de parole.

Les �gures 2.5 et 2.6 pr�esentent les r�esultats, respectivement, pour la s�election d’unit�es et
la synth�ese param�etrique. Pour chaque �gure, la partie gauche pr�esente la comparaison
entre les syst�emes test�es (r�ealis�e, C, C+L+Ph, C+L+Ph+Pr) contre la prononciation
canonique, tandis que la �gure de droite compare les syst�emes test�es (sans adaptation,
C, C+L+Ph, C+L+Ph+Pr) �a la prononciation r�ealis�ee.

Sur les deux �gures, nous pouvons observer que les prononciations adapt�ees et r�ealis�ees
sont largement pr�ef�er�ees par rapport �a la prononciation canonique. Cela montre claire-
ment que les modi�cations e�ectu�ees permettent d’am�eliorer la qualit�e de la synth�ese en
augmentant l’ad�equation avec le contenu du corpus de parole. Par ailleurs, les r�esultats
montrent que les prononciations adapt�ees, sans être �equivalentes �a la prononciation
r�ealis�ee, permettent de r�eduire fortement la pr�ef�erence pour la prononciation r�ealis�ee.
Cela con�rme que dans de nombreux cas, l’adaptation permet de produire une pronon-
ciation �equivalente �a celle r�ealis�ee e�ectivement et d’atteindre le même niveau de qualit�e.
De plus, les attributs prosodiques, qui contribuent �a une am�elioration du PER, ne per-
mettent pas d’am�eliorer la qualit�e de la parole g�en�er�ee dans les �evaluations conduites.
Dans la mesure o�u la pr�ediction des attributs prosodiques est di�cile, ce r�esultat est
int�eressant puisqu’il permet de relativiser leur importance pour la pr�ediction de la pro-
nonciation.
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Figure 2.6 { R�esultats des tests AB pour la synth�ese avec HTS. �A gauche : proportion
de pr�ef�erence pour le syst�eme test�e fr�ealis�e, C, C+L+Ph, C+L+Ph+Prg compar�e �a la
prononciation canonique. �A droite : proportion de pr�ef�erence pour le syst�eme test�e fsans
adaptation, C, C+L+Ph, C+L+Ph+Prg compar�e �a la prononciation r�ealis�ee.

2.4.3 �Etude de l’impact de la quantit�e de donn�ees sur l’adaptation

En raison du coût �elev�e que repr�esentent les corpus annot�es manuellement, il est utile
d’�evaluer quelle est la quantit�e minimale de donn�ees d’apprentissage n�ecessaires pour
r�ealiser l’adaptation de la prononciation, avec la m�ethodologie propos�ee. Les r�esultats
devraient apporter de l’information sur la pr�ecision attendue en fonction de la taille du
corpus d’entrâ�nement. Pour une taille de corpus donn�ee, les mod�eles sont �evalu�es en
termes de PER sous condition de validation crois�ee.

2.4.4 Protocole

L’ensemble d’apprentissage du corpus pr�ec�edant, qui contient 70% du corpus initial, est
d�ecoup�e en Nf = 7 plis : 6 sont utilis�es pour l’apprentissage et 1 pour le d�eveloppement.
Les di��erentes tailles de corpus �evalu�ees sont obtenues en d�ecoupant le corpus d’en-
trâ�nement original en 2 fois 7 sous-ensembles, puis 4 fois 7 sous-ensembles, 8 fois 7 sous-
ensembles, etc. �A chaque �etape, 6 plis sont utilis�es pour l’entrâ�nement des mod�eles, le
septi�eme est conserv�e pour le d�eveloppement. A�n de limiter les temps de calcul, nous
avons limit�e Nf �a 100 pour des dur�ees d’ensemble d’apprentissage inf�erieures �a 300 mi-
nutes. Lorsque la quantit�e de donn�ees d’apprentissage diminue, Nf augmente rendant
ainsi les r�esultats plus �ables : de 243:3 min. de donn�ees d’apprentissage (Nf = 7, 4321
phrases) �a 40 s. de donn�ees d’apprentissage (Nf = 100, 12 phrases). L’ensemble de
validation est quant �a lui compos�e de 120:2 min. de donn�ees, soit 2161 phrases.

Deux ensembles d’attributs (C et CLPrPh) ainsi que deux tailles de fenêtre (W0 et W2)
sont �evalu�es. L’objectif est ainsi d’�evaluer l’e�et du nombre d’attributs sur la pr�ecision et
estimer le risque que pr�esente l’usage d’un nombre important d’attributs sur un ensemble
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Figure 2.7 { Moyenne (en haut) et �ecart-type (en bas) du PER entre la prononciation
canonique et adapt�ee obtenus sur l’ensemble de validation. La moyenne est calcul�ee pour
tous les plis disponibles pour une dur�ee d’ensemble d’apprentissage donn�ee (�echelle loga-
rithmique). Pour m�emoire, la prononciation canonique pr�esente une erreur de 11:2 %.

d’apprentissage trop restreint.

2.4.5 R�esultats

Comme attendu, les r�esultats moyens pr�esent�es sur la �gure 2.7 montrent que plus la
dur�ee de l’ensemble d’entrâ�nement est r�eduite, plus le PER est �elev�e. De mani�ere sur-
prenante, des mod�eles entrâ�n�es avec tr�es peu de donn�ees permettent de diminuer le
PER de 4:0 points par rapport au mod�ele de r�ef�erence, qui correspond �a la meilleure
con�guration (W0-CLPrPh). Ainsi, les ensembles d’apprentissage restreints permettent
de corriger les erreurs les plus courantes : prononciation r�ecurrente, changement d’al-
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Taille appr. R�eg. Lin. W0-C W0-CLPrPh W2-C W2-CLPrPh

> 0:7 min Slope -0.17 -0.54 -0.58 -0.73
Corr. coef. 0.74 0.85 0.99 0.86

> 4:0 min Slope -0.04 -0.34 -0.62 -0.48
Corr. coef. 0.96 1.00 0.99 0.99

Table 2.10 { R�egression lin�eaire entre le PER et la dur�ee de l’ensemble d’apprentissage
(�echelle logarithmique).

phabet, schwa et liaison du fran�cais. De plus, il a �et�e constat�e qu’avec des ensembles
trop petits, les r�esultats varient beaucoup en raison d’un contenu qui ne repr�esente pas
su�samment de ph�enom�enes. En cons�equence, il est possible d’apprendre les r�egles les
plus fr�equentes avec des corpus de taille r�eduite mais il faut veiller �a ce que leur contenu
soit su�samment repr�esentatif des ph�enom�enes observ�es.

L’�evolution du PER en fonction de la taille du corpus d’apprentissage a un comportement
di��erent suivant que la dur�ee du corpus est sup�erieur ou non �a 4:4 min. De mani�ere
int�eressante, pour une dur�ee de corpus d’entrainement sup�erieure �a ce seuil, l’�evolution
de la courbe logarithmique du PER est quasi-lin�eaire (coe�cient de corr�elation > 0.96,
cf. tableau 2.10). Ce r�esultat est en accord avec ceux obtenus dans le cadre d’exp�eriences
en reconnaissance de la parole (Moore 2003).

Pour des dur�ees faibles (< 4:4 min.), l’usage d’une fenêtre sur les phon�emes n’a quasiment
aucun e�et sur le PER, tandis que le nombre d’attributs en a un. Lors de l’apprentissage
de mod�eles avec tr�es peu de donn�ees, les e�ets de la fenêtre et de l’ensemble d’attri-
buts sont limit�es (intervalle de variation du PER de 0:9 points). Ces r�esultats montrent
que les mod�eles CAC, entrâ�n�es avec des jeux de donn�ees r�eduits, permettent tout de
même une am�elioration par rapport �a la r�ef�erence. Pour des ensembles d’apprentissage
plus grands (> 4:4 min.), l’ensemble d’attributs utilis�e a moins d’impact que la fenêtre
sur les phon�emes. L’accroissement de la quantit�e de donn�ees n’am�eliore pas de mani�ere
signi�cative les r�esultats pour les mod�eles entrâ�n�es avec la con�guration sans fenêtre
W0-C. Dans ce cas, multiplier par 10 la quantit�e de donn�ees am�eliore le PER de seule-
ment 0:5 point. Pour les autres con�gurations, l’augmentation de la quantit�e de donn�ees
provoque une am�elioration signi�cative. Une explication possible est que le nombre d’at-
tributs ou la taille de la fenêtre augmentant, un accroissement de la taille de l’ensemble
d’apprentissage est n�ecessaire a�n de faire varier les di��erentes valeurs d’attributs.

Cependant, les r�esultats obtenus montrent qu’�a partir d’environ 5 min. de corpus d’ap-
prentissage, l’ajout de nouvelles donn�ees est coûteux et ne provoque pas d’am�elioration
importante. En e�et, comme le PER est repr�esent�e pour une dur�ee sur une �echelle log-
lin�eaire, un PER id�eal de 0 serait obtenu avec un ensemble d’apprentissage de 3 � 108

heures de corpus en consid�erant la con�guration W2-CLPrPh.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une m�ethodologie d’adaptation de la prononciation a �et�e pr�esent�ee,
ainsi que son application �a la mod�elisation des variantes de prononciation dans la parole
spontan�ee, et l’adaptation de la prononciation en fonction d’un corpus de parole pour la
synth�ese.

Les outils utilis�es, i.e. les CAC, sont des outils statistiques permettant de traiter des
probl�emes de pr�ediction de s�equences d’�etiquettes. En particulier, l’utilisation des CAC
s’est d�ej�a r�ev�el�ee être performante pour la pr�ediction de la prononciation. Leur utilisation
ici permet de conserver une coh�erence m�ethodologique entre conversion graph�emes vers
phon�emes d’une part, et la pr�ediction de variantes de prononciation d’autre part.

La m�ethodologie pr�esent�ee repose sur des attributs linguistiques, phonologiques, arti-
culatoires et prosodiques. L’utilit�e des di��erents attributs et groupes d’attributs a �et�e
�evalu�ee �a la fois �a travers des mesures objectives et lors de campagnes de tests perceptifs.
Les r�esultats montrent l’utilit�e des attributs linguistiques et prosodiques. N�eanmoins,
dans les exp�eriences men�ees, l’utilisation d’attributs prosodiques, même si elle apporte
de meilleurs r�esultats sur des crit�eres objectifs, n’a pas permis d’am�eliorer la perception
de la parole synth�etique.

De mani�ere g�en�erale, pour la premi�ere application, nous avons montr�e qu’il est possible
de modi�er la prononciation a�n de la rendre plus spontan�ee. Cependant, on se heurte
rapidement �a un probl�eme d’intelligibilit�e et de qualit�e du signal de parole g�en�er�e, nuisant
�a la perception de spontan�eit�e. Des travaux sont n�ecessaires notamment sur la consti-
tution de corpus adapt�es �a la parole spontan�ee, ce qui pose des probl�emes de d�e�nition
des conditions d’enregistrement pour garantir la spontan�eit�e et �egalement de la quantit�e
de donn�ees disponibles pour chaque locuteur.

Pour l’adaptation de la prononciation �a la voix de synth�ese, les r�esultats semblent pro-
metteurs. En e�et, ils permettent d’am�eliorer la qualit�e de la parole synth�etique de
mani�ere perceptible. Ce m�ecanisme d’adaptation automatique de la prononciation per-
met d’envisager une r�eduction des contraintes lors de la phase d’enregistrement ou de
collecte des corpus de parole et donc en ayant un contrôle moindre sur la constance de
la prononciation du locuteur. Ceci �etant, une part de la complexit�e se reporte sur la
phase de segmentation automatique qui doit pouvoir prendre en compte des variantes
de prononciation de mani�ere �able.

En terme de perspectives, l’adaptation de la prononciation �a des contenus expressifs en
vue de la synth�ese n�ecessite l’�etablissement d’un compromis entre degr�e d’expressivit�e
de la prononciation g�en�er�ee et contenu du corpus de parole. �A ce sujet, nous sommes
�a l’heure actuelle en train de chercher des solutions pour combiner un mod�ele expressif
avec un mod�ele adapt�e �a la voix. De plus, la technologie utilis�ee ici permet de g�en�erer
simplement N hypoth�eses de prononciation. Une piste int�eressante est l’int�egration d’un
treillis de prononciation de mani�ere explicite lors de la synth�ese a�n de tenir compte



40 CHAPITRE 2. MOD�ELISATION DE LA PRONONCIATION

dynamiquement, non seulement des habitudes du locuteur, mais �egalement de la qualit�e
acoustique des unit�es pr�esentes.



Chapitre 3

Styles de parole pour la
synth�ese

Les travaux pr�esent�es dans ce chapitre sont le fruit d’une collaboration avec Elisabeth
Delais-Roussarie (DR, CNRS), Hiyon Yoo (Laboratoire de Linguistique Formelle - LLF)
et Mathieu Avanzi (alors Post-doc au LLF) ainsi que des projets ANR Phorevox, centr�e
sur l’apprentissage de l’�ecrit, et SynPaex qui se focalise sur l’am�elioration de l’ex-
pressivit�e en synth�ese de parole. Notamment, la collaboration cit�ee pr�ec�edemment s’est
focalis�ee sur l’adaptation des contraintes prosodiques pour la synth�ese de parole (Ma-
thieu Avanzi, Christodoulides et al. 2014), sur l’�etude du rythme �a la fois en parole
naturelle et en synth�ese de parole (Yoo, Elisabeth Delais-Roussarie et al. 2015 ; Elisa-
beth Delais-Roussarie, Lolive, Yoo et Guennec 2016a) ainsi que la construction
automatique de dict�ees (Elisabeth Delais-Roussarie, Lolive, Yoo, Barbot et al.
2014 ; Le Maguer et al. 2014b ; Le Maguer et al. 2014a ; Yoo, Le Maguer et al.
2014).

La prise en compte des styles de parole pour la synth�ese de parole �a partir du texte est
une n�ecessit�e a�n la rendre applicable dans de nombreux domaines et d’en am�eliorer
l’expressivit�e. Plusieurs approches peuvent être utilis�ees a�n d’aller vers cette prise en
compte en synth�ese. D’un côt�e, on trouve des approches statistiques comme pr�esent�ees
dans (Obin 2011) et de l’autre, des analyses expertes sur des ensembles de donn�ees
r�eduits comme (Goldman, Auchlin et Simon 2009). Dans les deux cas, l’id�ee sous-
jacente est de d�eriver des r�egles, ou des mod�eles, permettant de pr�edire au mieux les
param�etres prosodiques qui doivent être utilis�es.

Dans ce chapitre, nous commen�cons par pr�esenter une analyse de quatre styles de parole
en vue de la d�erivation de r�egles simples applicables ais�ement dans un moteur de synth�ese
de parole par concat�enation ou param�etrique. Dans un deuxi�eme temps, une comparaison
entre le rythme dans la parole naturelle et celui g�en�er�e par un moteur de synth�ese de
parole est r�ealis�ee. Cette �etude a pour but d’essayer de comprendre quelles sont les

41
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Style de parole Nb. locuteurs Nb. syll. Nb. tokens Dur�ee (sec.)

Contes (TAL) 6F/2H 5942 4189 1065.25
Dict�ee (DIC) 2F 4175 2918 893.56
Politique (POL) 3F/3H 6875 4539 1362.02
Roman (NOV) 2F/2H 7496 5226 1286.97

Total 13F/7H 24488 16872 4607.81

Table 3.1 { Composition du corpus.

di��erences en parole synth�etique et parole naturelle et ainsi proposer des am�eliorations.
En�n, une application concr�ete de l’adaptation de r�egles est pr�esent�ee dans le cadre de
la g�en�eration automatique de dict�ees.

3.1 Comparaison de di��erents style de parole

Dans cette partie, une comparaison de quatre styles de parole, adress�es �a des enfants
(dict�ee, contes) et �a des adultes (romans, discours politiques) est e�ectu�ee. L’objectif
est de faire apparâ�tre, si possible, les grandes di��erences entre ces styles en utilisant un
jeu de param�etres prosodiques limit�e. Ces param�etres sont choisis en fonction de deux
crit�eres : leur capacit�e �a discriminer les styles de parole en Fran�cais, et la possibilit�e de
les contrôler au cours du processus de synth�ese.

3.1.1 Constitution du corpus

Contenu du corpus

Cette �etude se focalise sur quatre styles de parole pour lesquels il s’agit de parole lue
adress�ee �a une audience donn�ee : lecture de contes (TAL), dict�ees (DIC), discours po-
litiques (POL) et lecture de romans (NOV). Ces quatre styles di��erent par l’audience,
enfants ou adultes, et �egalement par l’impact souhait�e : importance d’être compris pour
les dict�ees et de convaincre pour les discours politiques. 30 minutes de parole ont �et�e
collect�ees et analys�ees pour chaque style de parole. Le tableau 3.1 d�etaille le nombre de
locuteurs et la dur�ee exacte des �echantillons du corpus. Tous les participants parlent un
fran�cais � standard �.

Annotation et analyse des donn�ees

La segmentation en phones des signaux acoustiques a �et�e v�eri��ee et corrig�ee manuelle-
ment. La transcription orthographique a ensuite �et�e annot�ee en POS (Part-Of-Speech
tags) a�n d’assigner un statut phonologique �a chaque mot, indiquant ainsi s’il peut être
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accentu�e ou non de mani�ere �a segmenter ult�erieurement les donn�ees en mots phonolo-
giques (PW). De plus, les syllabes pro�eminentes ont �et�e identi��ees de mani�ere automa-
tique par l’algorithme Analor (Mathieu Avanzi, Obin et al. 2011) qui repose sur un
ensemble r�eduit de param�etres acoustiques. Une annotation manuelle a �egalement �et�e
r�ealis�ee et confront�ee �a l’annotation automatique pour d�ecider du caract�ere pro�eminent
ou non des syllabes. Finalement, les fronti�eres des groupes accentuels (AP) et des groupes
intonatifs (IP) ont �et�e identi��ees automatiquement comme d�ecrit dans (Mathieu Avanzi,
Christodoulides et al. 2014).

Pour cette �etude, des param�etres prosodiques connus pour jouer un rôle signi�catif dans
la di��erentiation des styles de parole en Fran�cais ont �et�e extraits :

� Longueur des groupes accentuels (nombre de syllabes par AP) ;

� Longueur des groupes intonatifs (nombre de syllabes par IP) ;

� Ratio de syllabes pro�eminentes en d�ebut de groupe prosodique (PW) par rapport
au nombre total de syllabes initiales de PW. De telles syllabes ont souvent �et�e
d�ecrites comme caract�eristiques du style didactique, voir par exemple (F�onagy
1980 ; Albert Di Cristo 1999) ;

� Taux d’articulation, calcul�e comme la dur�ee moyenne syllabique par IP ;

� Dur�ee des pauses et leur distribution ;

� Registre, calcul�e comme la di��erence entre le F0 maximum et le F0 minimum par
IP, exprim�e en demi-tons (ST).

3.1.2 Accentuation et phras�e

Le tableau 3.2 pr�esente les longueurs moyennes des AP, IP ainsi que le ratio moyen de
syllabes pro�eminentes en d�ebut de groupe prosodique. On peut noter que la longueur
des AP est signi�cativement moins importante pour le style dict�ee que pour le style
roman (p < :001), mais cela n’est pas le cas pour les styles conte et discours politique.
Aucune di��erence signi�cative n’est trouv�ee entre les styles discours politique, roman et
conte.

De plus, on peut noter que la longueur des IP d�epend du style de parole. Ainsi, le style
dict�ee di��ere signi�cativement du style roman (p < :001) et conte (p < :01), mais pas
du style discours politique. Parall�element, ce dernier di��ere signi�cativement uniquement
du style roman (p < :001). En�n, une di��erence signi�cative est observ�ee entre roman
et conte (p < :05). De mani�ere qualitative, le style roman pr�esente des IP plus longs
que les trois autres styles tandis que les styles discours politique et conte poss�edent des
longueurs d’IP similaires. Le style dict�ee poss�ede des IP plus courts que les styles roman
et conte.

En�n, il semble qu’une d�ependance existe �egalement entre le style de parole et le ratio
de syllabes pro�eminentes en d�ebut de PW. On observe que le style dict�ee pr�esente un
taux signi�cativement plus �elev�e de syllabes pro�eminentes en d�ebut de PW que les trois
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DIC POL TAL NOV

Longueur AP (syl/AP) 2.96 (1.25) 3.17 (1.5) 3.16 (1.28) 3.29 (1.34)
Longueur IP (syl/IP) 4.98 (3.05) 5.66 (3.77) 6.17 (3.68) 7.63 (4.7)
Ratio syl. pro�eminentes (%) 63.76 (2.01) 32.05 (1.52) 21.65 (1.41) 22.02 (1.31)

Table 3.2 { Moyennes et �ecart type pour les longueurs d’AP, d’IP et pour les ratio de
syllabes pro�eminentes en d�ebut de groupe prosodique. R�esultats pr�esent�es pour les quatre
styles de parole.

autres styles (p < :001), qui ne pr�esentent pas de di��erences entre-eux. Cela est coh�erent
avec les r�esultats concernant la pr�esence d’un accent didactique en position initiale de
mot ou de groupe.

Ces premiers r�esultats montrent que ces trois crit�eres semblent permettre de di��erencier
les styles de parole �etudi�es.

3.1.3 Taux d’articulation et pauses

Pour les variables temporelles, nous avons �evalu�e le lien entre le style de parole et le
taux d’articulation ainsi que la dur�ee des pauses silencieuses et leur distribution. Les
taux d’articulation pour chaque style au niveau de l’IP sont pr�esent�es sur la �gure 3.1.
Les styles dict�ee et discours politique sont tr�es similaires du point de vue du taux d’ar-
ticulation, avec des taux moyens respectifs de 182:36 ms/syl et 193:96 ms/syl. De la
même mani�ere, les styles roman et conte sont assez similaires avec des taux d’articula-
tion moyens respectifs de 182:36 ms/syl et 193:96 ms/syl. Les styles dict�ee et discours
politique poss�edent une longueur moyenne des syllabes plus grande que pour roman et
conte, ce qui tend �a indiquer que les locuteurs articulent plus lentement pour ces deux
styles.

Les longueurs des pauses silencieuses ont �et�e mod�elis�ees par des m�elanges de lois log-
normales a�n de voir si la r�epartition et les longueurs des pauses varient entre les styles
de parole �etudi�es. Le nombre de composantes a �et�e estim�e pour chaque style grâce �a un
crit�ere BIC. Les param�etres des mod�eles obtenus sont report�es dans le tableau 3.3. Les
r�esultats font apparâ�tre deux comportements di��erents pour ce qui est de la gestion
des pauses. Pour les styles conte et roman, les pauses se r�epartissent sur deux modes :
le premier repr�esente des pauses courtes (� 100ms) peu fr�equentes et le deuxi�eme des
pauses longues (� 550 � 600ms). Les deux autres styles, �a savoir dict�ee et discours
politique, pr�esentent quant �a eux trois modes distincts. Il est int�eressant de noter la
r�epartition �equitable des dur�ees des pauses sur chacun des modes pour le style discours
politique. En particulier, les pauses longues du style dict�ee correspondent �a des pauses
inh�erentes au style dict�ee permettant d’�ecrire, alors que pour le style discours politique,
il s’agit plutôt de pauses li�ees au style rh�etorique.
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Figure 3.1 { Taux d’articulation par IP (en ms/syl) en fonction du style de parole (DIC,
POL, NOV and TAL).

DIC POL TAL NOV

� 13% 35% 52% 30% 39% 31% 9% 91% 12% 88%
� (log ms) 2.04 2.54 2.96 2.18 2.62 3.01 1.95 2.74 2.03 2.78
� (log ms) 0.11 0.15 0.18 0.16 0.14 0.13 0.18 0.28 0.16 0.26

Table 3.3 { Param�etres de mod�eles �a m�elange de lois log-normales pour les styles de
parole. Le nombre de composantes est estim�e grâce au crit�ere BIC.

3.1.4 Registre

L’�etude du registre moyen entre les di��erents styles permet de faire apparâ�tre des
di��erences signi�catives. En particulier, les styles dict�ee et conte poss�edent un registre
bien plus grand (8:33 et 7:71 demi-tons) que discours politique et roman (6:34 et 5:36
demi-tons, resp.). Une analyse statistique r�ev�ele de plus que le style dict�ee di��ere signi-
�cativement des styles discours politique (p < :01) et roman (p < 0:01). Une di��erence
signi�cative apparâ�t �egalement entre les styles conte et roman (p < :01), ce qui n’est
pas le cas entre roman et discours politique. Une �etude compl�ementaire indique que le
genre n’a�ecte pas le registre dans les donn�ees que nous avons �etudi�ees.

3.1.5 Discussion

Les r�esultats obtenus pour l’accentuation et le phras�e indiquent que les locuteurs, pour
les styles dict�ee et discours politique, ont une forte tendance �a segmenter leur ux de
parole en unit�es de taille plus r�eduite que pour les styles roman et conte. Les longueurs
d’AP et d’IP obtenues sont en accord avec les �etudes pr�ec�edentes, et con�rment que
pendant une dict�ee ou un discours politique, les locuteurs tendent �a aligner la longueur
des IP sur celle des AP : en moyenne, un IP est 1.5 fois plus long qu’un AP pour ces styles,
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Figure 3.2 { Registre moyen par IP (en semi-tons) en fonction du style de parole (DIC,
POL, NOV and TAL).

tandis que le ratio est de 2 pour les styles roman et conte. N�eanmoins, un comportement
di��erent est observable entre les styles dict�ee et discours politique pour ce qui du taux
de syllabes pro�eminentes en d�ebut de groupe prosodique. Ce qui n’est pas le cas pour le
style discours politique vis-�a-vis de ce param�etre et des deux autres styles.

Pour les variables temporelles, des similitudes existent entre les styles dict�ee et discours
politique et �egalement entre les styles roman et conte. En e�et, les locuteurs utilisent
clairement trois niveaux de pauses pour les premiers, et seulement deux niveaux pour les
derniers. Cela est con�rm�e par le fait que les styles dict�ee et discours politique pr�esentent
un taux d’articulation plus bas que les styles roman et conte. La baisse du taux d’arti-
culation traduit ainsi le fait que les locuteurs parlent plus lentement, ce qui est coh�erent
avec ces deux styles.

Finalement, le registre est semblable entre les styles dict�ee et conte d’un côt�e, et aussi
discours politique et roman de l’autre. Ces r�esultats indiquent que la parole adress�ee �a
des enfants tend �a comporter une �echelle de variation du pitch plus grande que de la
parole adress�ee �a des adultes.

En cons�equence, si on consid�ere un syst�eme de synth�ese de parole standard, produi-
sant un style de parole similaire au roman, qui peut être consid�er�e comme le plus
proche de la parole lue, les r�egles suivantes pourraient être utilis�ees pour modi�er le
mod�ele prosodique a�n de produire de la parole ayant des propri�et�es similaires aux
styles �etudi�es :

� Dict�ee : des AP et IP plus courts doivent être pr�edits, avec un taux de syllabes ini-
tiales de groupes prosodiques pro�eminentes bien plus important, un accroissement
du nombre et de la longueur des pauses, et en�n un registre plus important. Ces
r�egles semblent coh�erentes avec le fait qu’il s’agisse d’un style didactique en favori-
sant le temps d’assimilation et les variations prosodiques permettant d’insister sur
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la structure du texte.

� Discours politique : la longueur des IP doit être r�eduit de mani�ere similaire au
style dict�ee, et le taux de syllabes initiales de groupes prosodiques pro�eminentes
augment�e, mais pas autant que pour le style dict�ee. De plus, ce style comporte
�egalement des pauses longues (autour d’une seconde) qui doivent être ajout�ees.

� Conte : pour ce style, le param�etre le plus important est le registre qui doit être
plus important que pour les autres styles, avec un taux d’articulation l�eg�erement
plus �elev�e. Les autres param�etres se comportent de la même mani�ere que pour le
style roman.

Un prolongement de ce travail, pour lequelle la m�ethodologie employ�ee ici est transpo-
sable, est l’�etude des �emotions. Par exemple, (Bartkova, Jouvet et Elisabeth Delais-
Roussarie 2016) �etudie les di��erences entre les six �emotions du Big Six et tente d’en
fournir une caract�erisation prosodique.

Comme nous le verrons en partie dans le chapitre 4, ces r�egles peuvent être implant�ees
dans un moteur de synth�ese de parole, que ce soit par concat�enation ou param�etrique. No-
tamment, une intervention est n�ecessaire dans les modules de pr�ediction prosodique a�n
d’int�egrer les consignes ad�equates. Pour un syst�eme par concat�enation, une int�egration
de ces �el�ements lors du processus de s�election des unit�es, notamment par la prise en
compte de coûts cibles sp�eci�ques, est n�ecessaire.

3.2 Patrons rythmiques et litt�eraires

Ces derni�eres d�ecennies, la qualit�e globale de la parole synth�etis�ee s’est am�elior�ee de fa�con
notable avec l’�emergence de nouvelles techniques de synth�ese comme la synth�ese par
corpus (A. J. Hunt et Alan W. Black 1996). N�eanmoins, g�en�erer une prosodie naturelle
qui tient compte des genres et styles de parole reste un challenge (Marc Schr�oder
2009 ; Obin 2011), en particulier pour les aspects rythmiques. De fait, la composante
rythmique semble souvent peu naturelle en synth�ese de parole et doit être am�elior�ee
pour permettre une meilleure utilisation de la synth�ese dans de nombreuses applications
(jeu vid�eo, logiciel �educatif, lecture de livres audio, etc.).

Dans le projet de recherche Phorevox, visant �a utiliser la synth�ese de parole pour favori-
ser l’apprentissage de l’�ecriture �a des enfants de cycle 2 (CP, CE1), il fallait am�eliorer le
syst�eme de synth�ese de parole a�n qu’il puisse lire de fa�con claire et naturelle des contes,
des po�emes et des comptines. Pour tenter d’atteindre cet objectif, nous avons compar�e
les patrons rythmiques obtenus en parole naturelle et en parole synth�etique pour cha-
cun des genres litt�eraires vis�es (comptines, po�emes, contes). Nous avions �emis au d�epart
l’hypoth�ese que les patrons rythmiques les plus pr�ecis seraient observ�es pour les contes,
les corpus utilis�es pour extraire les unit�es de parole lors de la synth�ese contenant es-
sentiellement des textes lus comparables �a des r�ecits. Cependant, les r�esultats obtenus
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Genre litt�eraire Nombre de mots Nombre de syll. Nombre de syll. e�ectif

Comptines 158 228 1137 (454 pour synt.)
Po�emes 290 422 2155 (808 pour synt.)
Contes 522 777 3861 (1538 pour synt.)
Total 970 1427 7153 (2800)

Table 3.4 { Composition du corpus

n’ont pas con�rm�e cette hypoth�ese, les lectures de comptines �etant souvent plus satisfai-
santes. Aussi, avons-nous tent�e de comprendre pourquoi les patrons rythmiques sont plus
ad�equats dans le cas des po�emes et des comptines que dans le cas des contes, alors que
les corpus utilis�es pour g�en�erer les stimuli ne contenaient pas ce genre litt�eraire.

3.2.1 Corpus

Le corpus utilis�e pour �etudier les patrons rythmiques en parole naturelle et synth�etique
est constitu�e de trois types distincts de textes adress�es �a des enfants : six comptines,
quatre po�emes et deux extraits de contes. Le tableau 3.4 pr�esente la composition quan-
titative du corpus par genre litt�eraire. Les di��erences de r�ealisation entre les locuteurs
(qui sont indirectement not�ees par l’�ecart entre le nombre de syllabes par genre �a mul-
tiplier par cinq, c’est-�a-dire le nombre de locuteurs, et le nombre e�ectif de syllabes)
r�esultent principalement de l’insertion ou de l’�elision de schwas, ou de l’omission d’un
mot. Le nombre e�ectif de syllabes obtenu pour la parole synth�etique est donn�e entre
parenth�eses.

L’ensemble des textes a �et�e produit par cinq voix di��erentes (deux voix synth�etiques
et trois voix naturelles). Pour les voix naturelles, le corpus a �et�e enregistr�e par trois
locuteurs (deux hommes et une femme) dans un studio d’enregistrement. Les participants
ont eu le temps de lire les textes et de les r�ep�eter avant l’enregistrement. Parmi ces
locuteurs, deux ont lu les textes de la même mani�ere que des parents liraient une histoire
�a leurs enfants, tandis que le troisi�eme est un acteur con�rm�e et les a lus avec beaucoup
plus d’expressivit�e. Les stimuli synth�etis�es ont �et�e produits grâce au syst�eme de synth�ese
par corpus pr�esent�e dans (Guennec et Lolive 2014a). Deux voix de synth�ese ont �et�e
utilis�ees pour cette �etude :

� la voix d’homme SY-P, construite �a partir de 10 heures de parole extraites d’un
livre audio (un roman lu par un acteur) ;

� la voix de femme SY-A, construite �a partir de 7 heures de parole lue, les �el�ements
lus ayant �et�e s�electionn�es sp�eci�quement pour la construction d’un syst�eme de
synth�ese. Les di��erences de contenu et de taille des corpus am�enent �a consid�erer
SY-P comme une voix plus expressive que SY-A, qui est plus neutre.

Pour g�en�erer les stimuli de synth�ese, la structure des strophes et des vers dans les po�emes
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et comptines a �et�e repr�esent�ee par des marques de ponctuation. Ainsi, pour obtenir la
version synth�etis�ee, les trois strophes sous (1), extraites du po�eme "La fourmi" de R.
Desnos ont �et�e mises en forme comme indiqu�e sous (2).

(1) Une fourmi trâ�nant un char

plein de pingouins et de canards

�ca n’existe pas, �ca n’existe pas

Une fourmi parlant fran�cais

parlant latin et javanais

�ca n’existe pas, �ca n’existe pas

eh ! et pourquoi pas !

(2) Une fourmi trâ�nant un char, plein de pingouins et de canards, �ca n’existe pas, �ca
n’existe pas. Une fourmi parlant fran�cais, parlant latin et javanais, �ca n’existe pas,
�ca n’existe pas. Eh ! Et pourquoi pas !

Comme on peut le voir, la �n des strophes est syst�ematiquement indiqu�ee par un point
même s’il n’y avait pas de ponctuation dans le texte original. La �n des vers est retrans-
crite par une virgule, sauf dans le cas o�u une ponctuation existait d�ej�a.

3.2.2 M�ethodologie

Les enregistrements audio ont d’abord �et�e transcrits et segment�es en phrases. La trans-
cription orthographique a ensuite �et�e phon�etis�ee, et le signal acoustique automatique-
ment segment�e en phones, syllabes, et mots. Les transcriptions phon�etiques et les segmen-
tations acoustiques ont �et�e v�eri��ees et corrig�ees, si n�ecessaire. L’ensemble des donn�ees a
�et�e utilis�e pour l’analyse rythmique et prosodique.

La voyelle plutôt que la syllabe a �et�e choisie comme unit�e de base pour g�en�erer les patrons
de dur�ee et pour analyser et comparer les dur�ees des pauses et les d�ebits en fonction des
genres et des locuteurs. Ce choix r�esulte du fait que les structures syllabiques varient
beaucoup en fran�cais (entre, par exemple, des syllabes de forme CCVC et d’autres de
forme CV). La dur�ee des syllabes ne constitue donc pas un indicateur robuste pour
�evaluer les taux d’allongement. Comme le nombre de voyelles par contextes prosodiques
�etait limit�e en raison de la taille du corpus, aucune normalisation des dur�ees n’�etait
possible. Aussi avons-nous d�ecid�e de faire une distinction entre voyelles courtes et voyelles
longues, même si cette distinction n’existe pas dans le syst�eme phonologique du fran�cais.
Les voyelles nasales ([�O],[�A], [�E] et [�÷]) et les s�equences compos�ees d’une semi-voyelle et
d’une voyelle en position de noyau (par exemple, [j�E] dans tiens [tj�E], [wa] dans noir
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[nwaK]) ont �et�e cod�ees comme des voyelles longues, tandis que les autres voyelles ont �et�e
consid�er�ees comme courtes.

De nombreux travaux consacr�es �a la prosodie du fran�cais ont montr�e que l’intonation et
l’accentuation sont tr�es li�ees dans cette langue (cf. (Brechtje Post 2011)) ; aussi avons-
nous d�ecid�e de partir des d�ecoupages prosodiques pour �etudier les sch�emas rythmiques.
Les di��erents textes ont donc �et�e segment�es en groupes prosodiques, une distinction
�etant faite entre trois niveaux de structuration : le mot prosodique (MP) qui corres-
pond �a un mot lexical pr�ec�ed�e des mots grammaticaux qui en d�ependent, le syntagme
phonologique (SP) qui est born�e �a droite par une tête lexicale de projection syntagma-
tique maximale et le groupe intonatif (IP). Pour pouvoir comparer les donn�ees malgr�e
les di��erences possibles de r�ealisation et pour �eviter une certaine circularit�e, nous avons
d�ecid�e de d�eriver les unit�es prosodiques �a partir du texte, et plus pr�ecis�ement des infor-
mations morpho-syntaxiques, voir (Elisabeth Delais-Roussarie 1996). De plus, comme
la derni�ere syllabe des groupes prosodiques est consid�er�ee en fran�cais comme accentu�ee
et est habituellement allong�ee, trois cat�egories de syllabes accentu�ees ont �et�e retenues
pour comparer les taux d’allongement par rapport �a la position prosodique :

� AC-MP correspond �a la derni�ere syllabe accentu�ee d’un mot prosodique ;

� AC-SP co��ncide avec la derni�ere syllabe accentu�ee d’un syntagme phonologique ;

� AC-IP correspond �a la derni�ere syllabe accentu�ee d’un IP.

3.3 R�esultats

L’�etude des dur�ees observ�ees pour les voix naturelles et synth�etiques a permis de com-
parer les d�ebits de parole, la dur�ee et la distribution des pauses, et le marquage de la
structure prosodique.

3.3.1 D�ebit de parole et pauses

La dur�ee totale des textes lus a �et�e utilis�ee pour calculer, pour chaque locuteur et pour
chaque genre, le d�ebit de parole, le taux d’articulation et les dur�ees des pauses. Les
di��erences entre d�ebit de parole et taux d’articulation reposent sur le fait que les pauses
ne sont pas prises en compte dans le second cas. Le tableau 3.5 pr�esente les r�esultats
obtenus pour chaque locuteur dans les trois genres. Pour chacun d’entre eux, les deux
premi�eres lignes concernent le d�ebit de parole et le taux d’articulation, tandis que les
deux derni�eres lignes portent sur la dur�ee.

Les taux d’articulation et les d�ebits de parole observ�es pour chaque genre varient de
mani�ere importante, mais on ne peut pas dire que les voix de synth�ese di��erent des
voix naturelles : LOD et SY-P poss�edent pour les trois genres consid�er�es un d�ebit plus
rapide que les locuteurs SY-A, GOR et DRE (qui ont des d�ebits plus lents, mais relati-
vement semblables). Si on compare pour un genre donn�e les d�ebits des di��erentes voix,
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Comptines LOD DRE GOR SY-A SY-P

D�ebit de parole moyen (ph./sec.) 9.9 7.35 7.08 7.63 9.09
Taux d’articulation moyen (ph./sec) 12.09 7.83 8.53 9.79 12.61

Dur�ee totale des pauses (ms) 2178.92 1449.22 2573.76 3025 3000
% de pause moyen 25.27 13.60 24.15 29.06 33.80

Po�emes LOD DRE GOR SY-A SY-P

D�ebit de parole moyen (ph./sec.) 10.6 8.16 6.28 8.26 9.45
Taux d’articulation moyen (ph./sec) 13.60 9.32 8.72 10.70 12.85

Dur�ee totale des pauses 1534 1373.36 2590.52 2000 2000
% de pause moyen 27.38 18.10 33.85 28.17 31.29

Contes LOD DRE GOR SY-A SY-P

D�ebit de parole moyen (ph./sec.) 10.58 8.74 8.18 9.31 10.79
Taux d’articulation moyen (ph./sec) 14.99 10.08 11.09 11.36 13.68

Dur�ee totale des pauses 1331.33 763.40 1482.06 992 992.14
% de pause moyen 32.82 18.06 29.96 21.96 24.79

Table 3.5 { D�ebit de parole et taux d’articulation en phones/sec, dur�ee et pourcentage
de pauses (relativement �a la dur�ee totale de lecture).

on s’aper�coit que les taux d’articulation obtenus par la synth�ese sont dans les limites de
ceux observ�es pour les voix naturelles.

Une comparaison inter-genres montre que les locuteurs adaptent leur d�ebit de parole
et leur taux d’articulation en fonction du genre, des d�ebits plus lents �etant mis en
�uvre pour la lecture des comptines et des po�emes. Cette adaptation est, comme on
s’y attendait, moins claire pour la parole synth�etique. De fait, pour une voix donn�ee et
pour tous les genres, le même corpus et la même proc�edure de s�election d’unit�es sont
utilis�es. N�eanmoins, les di��erences entre voix naturelles et voix synth�etiques demeurent
mineures, ce qui signi�e que l’adaptation d�ecoule �egalement de la composition interne
des textes.

Concernant les pauses, une di��erence importante existe entre parole naturelle et parole
synth�etique dans tous les genres. La proportion de pauses est moins importante dans
les comptines que dans les contes pour les trois locuteurs ; en revanche, il y a plus de
pauses dans les comptines que dans les contes pour les deux voix de synth�ese. Vus les
m�ecanismes de placement des pauses utilis�es par le synth�etiseur, ces r�esultats sont tout �a
fait logiques. De plus, en parole naturelle, la dur�ee des pauses semble d�ependre du taux
d’articulation (la proportion de pauses est en e�et moins importante lorsque le d�ebit est
lent, comme par exemple dans les comptines et les po�emes) ; mais une telle corr�elation
n’apparâ�t pas en synth�ese, une dur�ee �xe �etant assign�ee aux pauses en fonction de la
force de la fronti�ere prosodique.

Dans l’ensemble, on n’observe pas de grosses di��erences entre parole naturelle et synth�e-
tique pour le d�ebit de parole et le taux d’articulation. En e�et, les voix de synth�ese et les
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voix naturelles varient dans les mêmes proportions. En revanche, pour la dur�ee et la pro-
portion des pauses, il existe des di��erences entre la synth�ese et les voix naturelles.

3.3.2 Structure prosodique et dur�ee

En r�egle g�en�erale, les allongements indiquent en fran�cais le phras�e et l’accentuation. Les
syllabes accentu�ees, qui correspondent �a la derni�ere syllabe pleine �a chaque niveau de
structuration prosodique, sont allong�ees, leur taux d’allongement �etant proportionnel �a la
force de la fronti�ere prosodique. Aussi nous avons voulu v�eri�er si cela se retrouve dans les
voix de synth�ese. Pour ce faire, les taux d’allongement ont �et�e calcul�es en comparant les
dur�ees des voyelles dans les syllabes non accentu�ees aux dur�ees des segments vocaliques
dans les syllabes accentu�ees, et cela �a tous les niveaux de hi�erarchie prosodique (mot
prosodique, syntagme phonologique et groupe intonatif). Le tableau 3.6 pr�esente les
r�esultats obtenus par genre.

Il existe une variation relativement importante de la dur�ee des voyelles non accentu�ees
dans les di��erents genres, et cela pour les trois voix naturelles. De mani�ere g�en�erale, les
voyelles en position non accentu�ee sont plus longues dans les comptines et les po�emes
que dans les contes. Par comparaison, aucune variation claire n’est observ�ee entre genres
pour les voix synth�etis�ees. Ce r�esultat con�rme le fait que les locuteurs adaptent leur
d�ebit de parole en fonction du genre, ce que ne fait pas la synth�ese de parole.

En ce qui concerne le marquage de la structuration prosodique, des allongements se
produisent toujours �a la �n des groupes prosodiques �a tous les niveaux (mot prosodique,
syntagme phonologique et groupe intonatif), en synth�ese comme en parole naturelle.
Pour tous les genres et tous les locuteurs, les taux d’allongement varient :

� de 10 �a 40%, au niveau du mot prosodique, avec une moyenne aux alentours de
20% ,

� de 20 �a 100% au niveau du syntagme phonologique, avec une moyenne �a 40%,

� de 60 �a 190% au niveau du groupe intonatif, avec une moyenne de 98% (avec 77%
en parole naturelle et 128% en synth�ese).

Les taux moyens (�a l’exception des IP en parole synth�etique) correspondent �a ceux
souvent donn�es dans les travaux sur les patrons de dur�ee en fran�cais (Elisabeth Delais-
Roussarie 1996). Dans les comptines, les taux d’allongement ne permettent pas toujours
de clairement distinguer les trois niveaux de structuration, en particulier les mots proso-
diques des syntagmes phonologiques. Dans les po�emes, la distinction entre SP et IP n’est
pas clairement marqu�ee dans les taux d’allongement chez LOD et GOR. On peut aussi
noter que les taux d’allongement qui indiquent les fronti�eres des IP sont plus nettement
marqu�es en synth�ese qu’en parole naturelle, dans tous les genres, et plus particuli�erement
chez SY-A.
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Comptines LOD DRE GOR SY-A SY-P

Dur�ee moyenne voy. non accentu�ee 66 ms 130 ms 93 ms 81 ms 68 ms
Taux d’allongement AC-MP 30% 20% 20% 20% 30%
Taux d’allongement AC-SP 20% 20% 50% 30% 10%
Taux d’allongement AC-IP 90% 70% 70% 150% 60%

Po�emes LOD DRE GOR SY-A SY-P

Dur�ee moyenne voy. non accentu�ee 67 ms 110 ms 95 ms 78 ms 69 ms
Taux d’allongement AC-MP 10% 20% 40% 20% 20%
Taux d’allongement AC-SP 60% 40% 100% 50% 40%
Taux d’allongement AC-IP 60% 70% 80% 190% 80%

Contes LOD DRE GOR SY-A SY-P

Dur�ee moyenne voy. non accentu�ee 59 ms 99 ms 78 ms 77 ms 65 ms
Taux d’allongement AC-MP 10% 20% 10% 20% 20%
Taux d’allongement AC-SP 20% 40% 50% 40% 30%
Taux d’allongement AC-IP 80% 80% 100% 190% 100%

Table 3.6 { Dur�ees moyennes des voyelles dans les syllabes non accentu�ees (en ms.) et
taux d’allongement (en %) pour les trois niveaux de structuration (MP, SP et IP).

Globalement, les patrons de dur�ee obtenus pour la parole synth�etique sont relativement
comparables �a ceux observ�es en parole naturelle : les di��erents niveaux de phras�e sont
toujours indiqu�es par un allongement dont le taux varie, tr�es souvent, proportionnel-
lement �a la force de la fronti�ere (Brechtje Post 2000 ; E Delais-Roussarie et al.
2015).

3.4 Discussion

Les comparaisons e�ectu�ees ne r�ev�elent pas de di��erences notables entre parole synth�etique
et parole naturelle. De fait, les variations qui apparaissent pour le d�ebit de parole et
le taux d’articulation ne permettent pas de distinguer la parole naturelle de la parole
synth�etique. En ce qui concerne les allongements et le marquage des fronti�eres proso-
diques, l’analyse montre clairement que des allongements sont r�ealis�es en �n de grou-
pement prosodique dans les deux types de parole (naturelle et synth�etique), même si
des di��erences apparaissent dans l’importance des taux d’allongement observ�es au ni-
veau des IP (plus important en synth�ese qu’en parole naturelle). N�eanmoins, on peut
douter que ces di��erences expliquent �a elles seules le manque de naturel de la parole
synth�etique. De plus, en �ecoutant les stimuli synth�etis�es, nous avons �et�e surpris par la
qualit�e des patrons rythmiques observ�es dans les comptines, en particulier pour SY-A : ils
semblent tr�es naturels en comparaison de ceux obtenus pour les contes. En cons�equence,
les probl�emes de rythme rencontr�es en synth�ese ne peuvent pas être attribu�es �a des
� sur-allongements � au niveau des IPs.
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Les taux d’articulation et le d�ebit d’une part, et le marquage par la dur�ee de la struc-
turation prosodique d’autre part, ne peuvent expliquer le manque de naturel dans les
motifs rythmiques. Il faut donc trouver d’autres explications. Deux pistes de recherche
m�eritent selon nous d’être explor�ees :

� aucune corr�elation entre le d�ebit de parole, la force des fronti�eres et la dur�ee des
pauses n’a �et�e observ�ee en parole synth�etique, alors que cette corr�elation existe
en parole naturelle (en fran�cais, de nombreuses �etudes ont montr�e que les groupes
prosodiques comme le syntagme phonologique ou le groupe intonatif visent soit
�a poss�eder le même nombre de syllabes soit la même dur�ee (Elisabeth Delais-
Roussarie 1996), les dur�ees des pauses pouvant alors jouer un rôle important
dans la recherche de l’isochronie) ;

� les patrons intonatifs jouent probablement un rôle dans la r�ealisation des motifs
rythmiques : en ins�erant une virgule �a la �n de chaque vers dans les po�emes et
les comptines, on a forc�e la r�ealisation d’un contour m�elodique non �nal montant
(contour de continuation majeure), ce qui a conduit �a la r�ep�etition r�eguli�ere d’une
forme m�elodique et a renforc�e l’impression de rythme, ces r�esultats laissant penser
que la r�ecurrence de motifs m�elodiques est cruciale pour le rythme.

3.5 Pr�ediction des groupes prosodiques pour la dict�ee

L’utilisation de proc�edures automatiques et de la synth�ese de la parole dans le cadre
d’une dict�ee impose plusieurs contraintes :

� l’intelligibilit�e de la parole synth�etique doit être excellente a�n que l’apprenant
puisse entendre chaque mot en vue de son �ecriture ;

� les groupes prosodiques, tout en ayant une taille raisonnable, doivent permettre de
g�erer les di�cult�es orthographiques et grammaticales (r�egles d’accord, etc.) ;

� l’environnement doit tenir compte, notamment, de la vitesse de frappe de frappe
de l’apprenant.

Dans cette section, nous nous focalisons tout d’abord sur la g�en�eration automatique de
groupes �a partir du texte de la dict�ee. A�n de proposer une proc�edure automatique, nous
avons tout d’abord analys�e un ensemble de dict�ees r�ealis�ees en primaire. Les r�esultats de
ces observations ont servi �a d�e�nir et formaliser les r�egles utilis�ees par l’algorithme de
g�en�eration de dict�ee. Dans un second temps, l’�evaluation de la m�ethode, r�ealis�ee aupr�es
d’�el�eves et d’enseignants, est d�etaill�ee.
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3.5.1 M�ethode

Constitution du corpus

A�n d’�etudier les d�ecoupages prosodiques et l’intonation dans le cadre de la lecture de
dict�ee, un ensemble de dict�ees lues �a des enfants allant du CP au CE2 en France et au
Qu�ebec (Canada) a �et�e collect�e. Ces donn�ees proviennent de trois sources :

� quatre dict�ees courtes sont issues de l’association canadienne "Fondation Paul
Gerin-Lajoie", en particulier, les dict�ees du premier niveau (�equivalent CP) ;

� quatre dict�ees sont issues du site fran�cais Ladict�eee.fr qui o�re un ensemble vari�e
de dict�ees et d’exercices grammaticaux pour les �ecoliers ;

� deux dict�ees ont �et�e enregistr�ees en situation r�eelle par des chercheurs du projet
Phorevox.

Le choix des dict�ees a �et�e e�ectu�e a�n de couvrir les di��erents niveaux scolaires vis�es pour
le logiciel. Bien que le nombre de dict�ees �etudi�ees soit limit�e, il est important de noter
que les variations portent plus sur la fa�con de r�ep�eter les groupes et d’en introduire de
nouveaux, que sur la formation des groupes �a proprement parler. Ce point est essentiel,
dans la mesure o�u c’est surtout la formation des groupes qui nous importe ici.

Les dict�ees ont �et�e annot�ees par deux des auteurs en ajoutant, pour chaque texte, deux
types d’informations : les d�ecoupages prosodiques (i.e. la mani�ere dont les textes ont �et�e
segment�es en groupes durant la lecture) ; et la forme du contour intonatif observ�e �a la �n
des di��erents groupes prosodiques. L’annotation a �et�e e�ectu�ee au moyen d’une analyse
perceptive et d’une �etude instrumentale des donn�ees. L’analyse perceptive a consist�e �a
�ecouter attentivement le signal sonore, ce qui a permis de d�e�nir les groupes et la forme
des contours intonatifs �a la �n des groupes. L’analyse acoustique, r�ealis�ee en utilisant le
logiciel Praat (Boersma 2002), a pour but de valider ce qui a �et�e per�cu. Une attention
particuli�ere a �et�e port�ee aux contours intonatifs et aux pauses, qui indiquent en partie
les d�ecoupages.

M�ethodologie g�en�erale

Avant de d�ecrire en d�etail les r�egles utilis�ees pour obtenir les groupes, ainsi que les
proc�edures mises en place pour e�ectuer la r�ep�etition et introduire de nouveaux groupes,
nous souhaitons faire mention de trois points qui ont �et�e observ�es dans l’ensemble des
dict�ees analys�ees. Tout d’abord, le titre et le texte sont lus int�egralement une fois �a un
d�ebit relativement lent avant la lecture de la dict�ee proprement dite. Ensuite, durant
la phase de dict�ee, la phrase compl�ete est r�ep�et�ee une fois d�es que tous les groupes la
composant ont �et�e lus. En�n, les marques de ponctuation sont prononc�ees aux positions
auxquelles elles apparaissent dans le texte a�n que l’�el�eve puisse les �ecrire, comme cela
est illustr�e sous (1) et (2), o�u la transcription orthographique de ce qui a �et�e prononc�e
est indiqu�ee.
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(1) avec Papa point je marche dans la nature avec Papa point

(2) �a l’�ecole virgule je travaille toujours avec lui point

3.5.2 D�ecoupages prosodiques observ�es

Dans les donn�ees observ�ees, les groupes utilis�es durant la dict�ee correspondent, dans plus
de 95% des cas, �a des syntagmes mineurs. Pour un groupe pr�epositionnel, par exemple,
le nom est toujours dict�e avec la pr�eposition et le d�eterminant, comme indiqu�e dans (3),
et de même, un auxiliaire est dict�e avec le verbe comme dans (4).

(3) Je marche dans la nature avec Papa ! (je marche)MiP (dans la nature)MiP (avec
Papa)MiP

(4) Il se demande si sa maman a trouv�e les bons m�edicaments ! (il se demande)MiP

(si sa maman)MiP (a trouv�e)MiP (les bons m�edicaments)MiP

Il faut toutefois noter que deux syntagmes mineurs, obtenus grâce �a l’information mor-
phosyntaxique, peuvent être regroup�es en un seul syntagme lorsque leur taille est inf�erieure
�a deux syllabes. Dans beaucoup de cas, par exemple, l’auxiliaire être est regroup�e avec
l’attribut comme cela est montr�e dans (5). N�eanmoins, il arrive que cette r�egle de re-
groupement ne soit pas respect�ee, notamment si cela donne naissance �a un groupe rela-
tivement long, comme sous (6).

(5) Le lac est bleu ! [le lac] [est bleu]

(6) C’est mon meilleur ami ! [c’est] [mon meilleur ami]

Chaque groupe prosodique mineur est r�ealis�e comme un IP (c’est-�a-dire suivi d’une
pause), qu’il soit isol�e comme sous (7) ou bien int�egr�e �a une phrase comme sous (8).

(7) Avec mon ami. ! [avec mon ami]IP [point]IP
(8) Je joue dans l’eau avec mon ami ! [je joue]IP [dans l’eau]IP [avec mon ami]IP

[point ]IP

Cela signi�e qu’en dict�ee - vu ici comme un style de parole particulier - un groupe
prosodique mineur est r�ealis�e avec les caract�eristiques prosodiques des IPs, en particulier
avec un allongement �nal important et la pr�esence d’une pause. Cette prosodie a �et�e
d�ecrite comme compl�etement appropri�ee en fran�cais par Verluyten 1982. Il r�esulte
de ce que Verluyten 1982 appelle l’�elasticit�e prosodique c’est-�a-dire le fait qu’un MiP
peut être r�ealis�e comme un IP sans restructuration suppl�ementaire.

La proc�edure de segmentation utilis�ee pour dicter le texte repose ainsi sur une analyse
qui introduit une coupure majeure apr�es les noms, verbes, adjectifs et adverbes s’ils ne
sont pas des modi�eurs du mot suivant. Ce dernier principe doit permettre de prononcer
dans un même IP un adjectif pr�enominal et un nom, comme dans � le petit gar�con �,
un adverbe et un adjectif comme dans � tr�es ennuyeux �, ou un auxiliaire et le participe
pass�e comme dans � est arriv�e �.
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3.5.3 Proc�edures de r�ep�etition

En plus des r�egles de segmentation et de prononciation des groupes, il existe des proc�e-
dures pour introduire les nouveaux groupes. Elles sont d�ecrites dans les paragraphes
suivants. Comme une certaine variabilit�e existe, nous avons inf�er�e de l’observation des
donn�ees trois proc�edures distinctes.

Proc�edure IP par IP

Cette proc�edure consiste �a prononcer une phrase de la fa�con suivante. La phrase est
d’abord prononc�ee en entier, mais chaque syntagme mineur MiP est s�epar�e du suivant
par une pause dont la dur�ee varie entre 500 ms et 1 seconde. Puis chaque MiP est
produit en isolation (voire parfois r�ep�et�e), une pause de 2 secondes minimum est alors
r�ealis�ee entre un MiP et celui qui suit (ou la r�ep�etition de ce même MiP). Pour �nir,
une fois que tous les MiP ont �et�e produits en isolation, la phrase enti�ere est �a nouveau
r�ep�et�ee, chaque MiP �etant alors s�epar�e du suivant par une pause de 500 ms �a 1 seconde.
G�en�eralement, les mouvements m�elodiques r�ealis�es �a la �n des MiP sont montants. Pour
(9), cette proc�edure am�ene au d�ecoupage et �a la r�ealisation pr�esent�ee en (10). Chaque
retour �a la ligne indique que le groupe est prononc�e de mani�ere s�epar�ee des autres et
suivi d’une longue pause. Cette proc�edure a principalement �et�e utilis�ee pour les dict�ees
faites devant les plus jeunes �el�eves (1re ann�ee d’�ecole �el�ementaire).

(9) Je joue dans l’eau avec mon ami.
(10) [je joue]IP [dans l’eau]IP [avec mon ami]IP [point]IP

[je joue]IP
[dans l’eau]IP
[avec mon ami]IP [point]IP
[je joue]IP [dans l’eau]IP [avec mon ami]IP [point]IP

Proc�edure par châ�nage des IP

La proc�edure par châ�nage d’IP repose sur une segmentation en MiP, et sur l’introduction
progressive des MiP, lors d’une r�ep�etition. Comme pour la proc�edure pr�ec�edente, chaque
IP correspond, pour ce qui est de son extension, �a un MiP. Une phrase comme (11) est
segment�ee comme indiqu�e sous (12). Les sauts de ligne rendent compte de la pr�esence
de pauses tr�es importantes, d’une dur�ee sup�erieure �a 3 secondes. L’IP [le chien], qui
est comparable �a un mot prosodique, est d’abord produit en isolation et suivi d’une
longue pause. Il est alors r�ep�et�e, et suivi de l’IP (ou MiP) qui le suit. Une pause d’une
dur�ee courte (200 ms en moyenne) est r�ealis�ee entre les deux IP [le chien] et [s’�etire].
L’IP introduit est alors r�ealis�e en isolation et suivi d’une longue pause, et ainsi de suite.
Une fois que la phrase a �et�e produite, elle est r�ep�et�ee, la segmentation �etant clairement
marqu�ee par la r�ealisation de pauses d’une dur�ee de 200 �a 500 ms.

(11) Le chien s’�etire sur le tapis.
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(12) [le chien]IP
[le chien]IP [s’�etire]IP
[s’�etire]IP
[s’�etire]IP [sur le tapis]IP
[sur le tapis]IP [point.]IP
[le chien]IP [s’�etire]IP [sur le tapis]IP [point]IP

Même si cette proc�edure a �et�e utilis�ee dans approximativement 25% des cas dans nos
donn�ees, elle poss�ede de nombreuses faiblesses, en particulier, dans le cas de phrases
complexes. Par exemple, lorsque le compl�ement s’intercale entre le sujet et le verbe,
l’accord ne peut être d�eduit de mani�ere directe, ce qui peut induire des erreurs.

Proc�edure phrase par phrase

Cette derni�ere proc�edure consiste �a dicter le texte phrase par phrase. Chaque phrase est
prononc�ee une ou deux fois en fonction de sa taille, �a un d�ebit relativement lent, et elle
est suivie d’une pause longue. Pour ce qui est de la segmentation interne, chaque MiP
est s�epar�e du MiP suivant par une pause dont la dur�ee varie entre 200 et 600 ms. La
pr�esence de la pause permet de consid�erer les MiP comme �equivalents �a des IP.

Dans les cas complexes ou dans les cas de phrases longues, la segmentation peut être
r�ealis�ee proposition par proposition. Une proposition r�ef�ere �a plusieurs types d’�el�ements :
(i) un syntagme s�epar�e par une virgule, dans le cas d’un ajout en p�eriph�erie suivi d’une
proposition comme la s�equence soulign�ee sous (13) ; (ii) des propositions subordonn�ees
ou coordonn�ees comme sous (14). Lorsqu’une telle proc�edure de d�ecoupage est utilis�ee,
la phrase compl�ete est prononc�ee une fois de plus apr�es que toutes les parties ont �et�e
dict�ees.

(13) �A l’�ecole, je travaille toujours avec lui.

(14) Mon p�ere rentre tr�es tard �a la maison parce qu’il est musicien.

3.5.4 Algorithme de d�ecoupage et r�ep�etitions

L’algorithme se d�ecompose en trois �etapes. Tout d’abord, une analyse syntaxique du
texte est r�ealis�ee. Les mots du texte correspondant �a des feuilles de l’arbre syntaxique
sont regroup�es selon leur proximit�e dans l’arbre, et en tenant compte des contraintes de
taille minimale (en terme de nombre de mots par groupe). En raison des erreurs possibles
d’analyse et des contraintes de taille, le syst�eme permet de g�en�erer des groupes r�eduits
�a un seul mot comme � comme � sous (15) et des groupes poss�edant une ponctuation
au milieu comme � En r�ealit�e, c’est � sous (16).

(15) Avec une chemin�ee qui crache de la fum�ee, comme une locomotive �a vapeur.

! (avec une chemin�ee) (qui crache) (de la fum�ee) (comme) (une locomotive) (�a
vapeur)
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(16) En r�ealit�e, c’est un h�elicopt�ere ! (en r�ealit�e, c’est) (un h�elicopt�ere)

A�n d’�eviter cela, les marques de ponctuation sont consid�er�ees comme des fronti�eres pro-
sodiques. Ainsi, l’�enonc�e (16) est divis�e comme suit : (en r�ealit�e,) (c’est un h�elicopt�ere).

De plus, les groupes ne contenant qu’un seul mot sont fusionn�es avec un groupe adjacent.
Ainsi, � comme � est regroup�e avec � une locomotive �. Le m�ecanisme de regroupement
repose sur le nombre de syllabes par groupe comme param�etre principal, et non sur le
seul nombre de mots. De plus, le nombre de voyelles graphiques non cons�ecutives est
pris en compte comme estimateur du nombre de syllabes. Pour le test, chaque groupe
contient au moins 5 voyelles non cons�ecutives. �A l’issue du d�ecoupage, une indication
de contour m�elodique est ajout�ee : un contour montant �a la �n d’un groupe et avant
une ponctuation ; un contour descendant avec un point. En�n, des pauses courtes sont
ajout�ees entre un mot et une ponctuation tandis que des pauses longues (environ 3s)
sont ins�er�ees apr�es chaque groupe.

Une fois le texte segment�e en groupes, il est possible de le dicter de mani�ere automatique.
Chaque groupe est ensuite annot�e de sorte qu’il soit prononc�e de mani�ere isol�ee (suivi
par une pause tr�es longue), les marques de ponctuation sont rendues explicites. Le texte
annot�e est ensuite fourni en entr�ee du syst�eme de synth�ese qui peut alors le traiter, en
utilisant une voix de synth�ese con�cue de mani�ere sp�eci�que pour la dict�ee.

3.5.5 M�ethodologie d’�evaluation

L’�evaluation est r�ealis�ee aupr�es d’enseignants et d’�el�eves et consiste en une �evaluation
subjective de dict�ees produites de mani�ere automatique. Cette �evaluation porte sur trois
points : la segmentation du texte en groupes de mots en vue de la dict�ee (emplacement
des fronti�eres et taille des groupes) ; le d�ebit de la voix synth�etis�ee utilis�ee pour les
dict�ees ; et les patrons prosodiques associ�es aux groupes dict�es. Dans ce paragraphe,
nous pr�esentons les stimuli �a partir desquels les questionnaires sont construits (un pour
chaque population), les participants, ainsi que la proc�edure suivie.

Stimuli utilis�es

Les stimuli pr�esent�es sous (17) et (18) sont deux textes extraits d’un livre d’exercices
pour enfants. Comme mentionn�e auparavant, plusieurs d�ecoupages peuvent être g�en�er�es
par l’algorithme en fonction des param�etrages retenus. Pour le test, qui porte sur la
tâche de dict�ee, nous avons retenu les d�ecoupages donn�es sous (17) et (18) et indiqu�es
par le symbole "|".

(17) Lila marche sur la plage. | Elle voit un crabe qui | se cache sous une algue. |
Elle soul�eve l’algue avec | un bout de bois. | Mais le crabe n’est plus | l�a, | il
a disparu dans le sable. |
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(18) Quand Marinette joue | de la trompette, | Marion joue du violon, | Martin
tape sur un tambourin, | Mario gratte son banjo, | Manon nous chante une
chanson, | et moi, | je frappe dans les mains. |

Ces stimuli ont �et�e choisis pour deux raisons principales. La premi�ere est que le d�ecoupage
g�en�er�e pr�esente des erreurs qui apparaissent fr�equemment et qui peuvent s’av�erer probl�e-
matiques pour la tâche de dict�ee (certaines fronti�eres, par exemple, ne vont pas dans
le sens des d�ecoupages grammaticaux, comme � l’algue avec �). La deuxi�eme raison est
que nous souhaitions �evaluer des groupes, cr�e�es avec des param�etres de taille que nous
jugions �a priori trop longs, notamment pour le public enfant.

Pour chaque dict�ee, le texte complet est lu une premi�ere fois avec un d�ebit normal, la
dict�ee commence ensuite. La voix de synth�ese sp�eci�que �a la dict�ee produit des pauses
entre chaque groupe. La dur�ee des pauses peut être �x�ee par l’utilisateur.

Participants

L’outil que nous d�eveloppons est d�edi�e �a un public d’enfants d’�ecoles primaires en cours
d’acquisition de l’�ecriture et de la lecture (cycle 2, CP et CE1), et il doit o�rir des
exercices en lien avec les di�cult�es des apprenants �a l’�ecrit. Il �etait donc important de
savoir ce que les utilisateurs potentiels, les �el�eves et les enseignants d’�ecole primaire,
pensent de la proc�edure de dict�ee.

Un groupe de 7 �lles ayant entre 6 ans 1 mois et 8 ans 2 mois et vivant en r�egion
parisienne a particip�e au test. Parmi ces �el�eves, une �etait en CE2 (8 ans 2 mois lors du
test), une autre �etait en CP (6 ans 1 mois), et 5 en CE 1 (l’âge moyen �etant de 7 ans
2 mois). Les �el�eves ont �et�e choisies par les enseignants dans la mesure o�u elles n’avaient
aucune di�cult�e scolaire, et pr�esentaient même une certaine aisance dans l’acquisition
de la langue �ecrite.

Le groupe des enseignants est quant �a lui compos�e de 14 personnes (6 vivant en R�egion
Parisienne, 6 en Bretagne, et 2 en Pays de Loire) qui ont accept�e de participer au test de
mani�ere gratuite. Ils sont tous en activit�e comme enseignant dans des �ecoles primaires,
�a l’exception d’un participant qui est orthophoniste. Parmi eux, 10 sur 14 enseignent en
cycle 2 (CP-CE1), et certains sont tr�es int�eress�es par l’usage de nouvelles technologies
dans leur classe même si seuls deux participants ont d�ej�a utilis�e des outils p�edagogiques
incluant de la synth�ese de parole.

Proc�edure d’�evaluation

La proc�edure d’�evaluation est adapt�ee �a chaque groupe. En cons�equence, deux question-
naires ont �et�e r�ealis�es a�n de collecter des informations sur le d�ecoupage et sur la tâche
elle-même.
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L’�evaluation par les enfants est e�ectu�ee de la mani�ere suivante. Les enfants doivent
r�ealiser la dict�ee. Pour des raisons de place, nous ne pr�esenterons ici que les r�esultats
pour la premi�ere dict�ee (voir (17)). Nous avons utilis�e un ordinateur portable �equip�e de
haut-parleurs a�n de lire la dict�ee produite par le syst�eme de synth�ese. Les groupes ont
�et�e produits comme indiqu�e dans le paragraphe 3.5.4. Aucune limite de temps n’a �et�e
impos�ee pour la r�ealisation de la dict�ee, et chaque groupe pouvait être r�ep�et�e autant de
fois que n�ecessaire. Pendant la dict�ee, l’interviewer a pris note des emplacements pour
lesquels la compr�ehension �etait di�cile ainsi que du nombre de r�ep�etitions de chaque
groupe. Apr�es la dict�ee, les enfants devaient r�epondre oralement au questionnaire (en
majorit�e des questions de type oui/non et quelques questions libres). Ces questions
concernaient (i) l’intelligibilit�e de la parole synth�etique, en particulier lorsque des groupes
ont �et�e oubli�es par les enfants ; (ii) les tailles des groupes, en particulier dans le cas des
r�ep�etitions ; (iii) l’usage d’une voix de synth�ese pour la dict�ee.

L’�evaluation par le groupe des enseignants consiste en un test en ligne dans lequel les
participants �ecoutent les stimuli (sans aucune contrainte), r�epondent aux questions, et
peuvent donner leur opinion sur di��erents aspects de l’outil. Le questionnaire est divis�e
en trois parties : la premi�ere concerne le stimulus (17), la seconde concerne le stimulus
(18) et la troisi�eme pr�esente des questions sur le d�ebit de parole, et sur l’ad�equation
des patrons m�elodiques dans une s�equence particuli�ere. Les participants de ce groupe
�ecoutent tout d’abord la dict�ee, puis lisent le texte de la dict�ee pr�esent�e �a l’�ecran. Ils
r�epondent alors �a des questions qui adressent les points suivants : la localisation des
fronti�eres de groupes, en particulier lorsqu’une erreur de d�ecoupage apparâ�t, la taille
des groupes et l’intelligibilit�e de certains groupes. A�n d’être en mesure d’interpr�eter
les r�esultats, la plupart des items du questionnaire attendent des r�eponses ferm�ees (de
type oui/non, trop lent/ normal/ trop rapide, etc.). Les r�esultats bruts de l’�evaluation
(et non en pourcentage en raison du nombre r�eduit de participants) sont pr�esent�es et
discut�es dans la section suivante.

3.5.6 R�esultats

�Evaluation par les enfants

Le tableau 3.7 donne les r�esultats pour chaque item du questionnaire concernant la voix
de synth�ese pour la dict�ee. On peut observer en premier lieu que les enfants peuvent
r�eellement être des utilisateurs potentiels de l’application puisqu’ils trouvent cet outil
utile dans le cas des dict�ees. La voix de synth�ese est jug�ee naturelle malgr�e le fait que
trois �el�eves trouvent la mani�ere de prononcer �etrange. La plupart des enfants ont �eprouv�e
des di�cult�es �a comprendre les mots � algue � (pour la deuxi�eme occurrence lorsqu’il
est group�e avec � avec �), � crabe � (�a chaque fois) ainsi que le pr�enom � Lila �. De
plus, 6 enfants sur 7 trouvent le d�ebit trop �elev�e pour la dict�ee même si aucun des �el�eves
n’a eu de di�cult�e �a comprendre les phrases dict�ees.

Concernant les fronti�eres, les �el�eves ne semblent pas gên�es par le fait que � crabe � soit
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Oui Non

(a) J’aime les dict�ees 6 1
(b) Je voudrais utiliser un outil comme celui-ci pour faire des dict�ees �a
la maison ou en classe

7 0

(c) La voix utilis�ee dans la dict�ee ressemble �a celle d’un robot 1 6
(d) La voix est agr�eable 7 0
(e) La mani�ere de lire la dict�ee est �etrange 4 3
(f) Le sens de la phrase est compris 1 7 0
(g) La dict�ee �etait facile 3 4
(h) La mani�ere de lire �etait trop rapide 6 1
(i) Tous les mots �etaient faciles �a comprendre 2 5
(j) C’est bizarre de regrouper � crabe qui � 2 5
(k) Le groupe � Lila marche sur la plage � est trop long 7 0
(l) C’est bizarre de regrouper � l’algue avec � 7 0
(m) Le groupe � il a disparu dans le sable � est trop long 6 1

(n) Mots di�ciles �a comprendre : algue (6), crabe (4), Lila (4), bout de
bois (1)

Table 3.7 { R�esultats du questionnaire enfants. Scores bruts (de (a) �a (m)) et r�eponses
libres pour la question (n). Le nombre d’enfants ayant mentionn�e le mot est donn�e entre
parenth�eses.

regroup�e avec le pronom � qui �. Seulement deux enfants ont trouv�e l’absence de fronti�ere
�a cet endroit gênant. Cependant, regrouper � l’algue � avec la pr�eposition � avec � a �et�e
per�cu comme �etrange, mais cela est probablement dû �a l’intelligibilit�e du mot � algue � �a
cet endroit.

En�n, les �el�eves trouvent que les groupes constitu�es d’un �enonc�e complet comme � Lila
marche sur la plage � ou � il a disparu dans le sable � sont trop longs. Chaque groupe
a �et�e r�ep�et�e 7; 7 fois en moyenne. En consid�erant les di��erents groupes, nous observons
que la longueur des groupes n’est pas li�ee au nombre de r�ep�etitions (sauf pour le groupe
7 qui se r�esume au monosyllabique � l�a �). Nous notons �egalement que le nombre de
r�ep�etitions ne re�ete pas les di�cult�es des enfants puisque la plupart ont demand�e des
r�ep�etitions dans le but de v�eri�er ce qu’ils avaient �ecrit. Les erreurs commises par les
�el�eves sont coh�erentes avec les mots per�cus di�ciles �a comprendre. Ainsi, les groupes
incluant les mots � crabe �, � algue � et � Lila � sont les groupes qui poss�edent le plus
d’erreurs (pour 4 enfants sur 7).

Pour r�esumer, les enfants consid�erent les groupes assez longs mais ne semblent pas gên�es
par l’absence de correspondance entre fronti�eres syntaxiques et prosodiques. Ils adoptent
plutôt une strat�egie de dict�ee mot par mot. Par exemple, dans le cas de � l�a �, tous les
enfants ont dans un premier temps �ecrit � la � sans placer d’accent, puis quatre d’entre
eux ont corrig�e le mot.
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Oui Non

(a) Trouvez-vous gênant que le pronom relatif � qui � soit regroup�e avec
son nom r�ef�erent et non sa subordonn�ee ?

10 4

(b) Pensez-vous que ce groupe peut induire les enfants en erreur ? 10 4
(c) Pensez-vous que de tels groupes sont un obstacle �a l’usage du logiciel ? 10 4
(d) Trouvez-vous gênant que la pr�eposition � avec � soit d�etach�ee de
son compl�ement ?

10 4

(e) Si vous avez r�epondu Oui en (4), pensez-vous que la pr�eposition doit
toujours être regroup�ee avec son compl�ement ?

10 0

(f) Trouvez-vous trop long le groupe � Lila marche sur la plage � ? 8 6
(g) Trouvez-vous trop long le groupe � il a disparu dans le sable point � ? 9 5
(h) La s�equence � mais le crabe n’est plus l�a � est scind�ee en deux
groupes. Auriez-vous fait la même chose pendant une dict�ee ?

5 9

(i) Pensez-vous que le groupe � l�a virgule � est trop court ? 10 4

Table 3.8 { R�esultats pour le questionnaire enseignants, premi�ere dict�ee (17).

�Evaluation par le groupe d’enseignants

Le tableau 3.8 2 donne les r�esultats du questionnaire concernant la premi�ere partie
de l’�evaluation. Contrairement aux enfants, le groupe des adultes semble plus attach�e
au respect des fronti�eres li�ees aux constructions syntaxiques. 10 participants parmi 14
consid�erent qu’un pronom relatif doit être regroup�e avec la subordonn�ee qu’il introduit,
et qu’une pr�eposition comme � avec � doit être regroup�ee avec le groupe nominal qu’elle
introduit. Les d�ecoupages propos�es par les enseignants montrent que les d�eterminants
doivent être regroup�es avec leur nom (�a l’exception de 2 r�eponses parmi 13, pour les-
quelles une fronti�ere est propos�ee entre � un � et � tambourin �). De mani�ere g�en�erale,
les enseignants consid�erent que le d�ecoupage doit respecter les fronti�eres morphosynta-
xiques ; dans le cas contraire, cela peut induire les �el�eves en erreur. L’�evaluation par
les enfants a montr�e que c’�etait bien le cas pour la pr�eposition � avec � mais pas pour
le pronom relatif. Des �etudes plus syst�ematiques sur ce point sont n�ecessaires a�n de
voir si la position des enseignants se fonde sur des r�esultats e�ectifs d’�el�eves, ou si elle
repose sur une conception normative de la langue. Dans le cas de la s�equence � mais le
crabe n’est plus l�a �, la plupart des participants ont propos�e une fronti�ere juste apr�es
le groupe sujet (11 cas sur 14, et pour un cas seulement, une fronti�ere apr�es l’adverbe
� mais �). Cependant, l’�evaluation de la seconde dict�ee (cf. tableau 3.9) montre que
les enseignants acceptent de regrouper le sujet uniquement avec le verbe (9 cas sur 14)
et non avec le compl�ement du verbe, même si du point de vue de la syntaxe et de la
prosodie en fran�cais, on fait souvent l’hypoth�ese d’une fronti�ere forte entre le sujet et le
verbe . Seulement 50% des participants auraient pr�ef�er�e une fronti�ere apr�es le sujet, et 8
participants sur 14 ne pensent pas que le sujet doive toujours être regroup�e avec le verbe.

2. Par manque de place, les r�eponses libres sur les d�ecoupages des deux s�equences sont donn�ees dans
le texte.
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L’examen des groupes propos�es par les enseignants con�rme cette remarque lorsque le
sujet est un nom : 6 participants sur 8 ont form�e le groupe (Lila marche) 3 et 10 sur
13 le groupe (Marion tape). Ce regroupement est syst�ematique lorsque le sujet est un
pronom (comme dans � il a disparu �). La s�equence � elle soul�eve l’algue � est toujours
pr�ef�er�ee en un seul groupe, mais les enseignants peuvent être inuenc�es par ce qu’ils ont
entendu auparavant lorsqu’ils recommandent fortement de s�eparer le compl�ement di-
rect du compl�ement indirect introduit par la pr�eposition � avec �. En�n, les d�ecoupages
propos�es par les enseignants montrent que les s�equences courtes comme � mais �, � et
moi � et � l�a � peuvent former des groupes ind�ependants.

Concernant la taille des groupes, il semble que di��erentes strat�egies puissent être adop-
t�ees. Ainsi, 10 participants sur 14 trouvent la s�equence � l�a virgule � trop courte, mais
� et moi � est accept�e de mani�ere unanime. Dans les autres cas, les r�eponses sont moins
homog�enes. Pour � Martin tape sur un tambourin �, la s�equence est per�cue comme trop
longue pour former un seul groupe (13 sur 14) mais les groupes � Lila marche sur la
plage � et � il a disparu dans le sable � (ils ont respectivement 2 syllabes et 1 syllabe de
plus que le premier groupe) sont accept�es comme pouvant former un seul groupe (resp.
6 et 5 r�eponses). Il est di�cile de dire si c’est le nombre de syllabes, ou bien si c’est le
tri-syllabique � tambourin � qui sont en cause. Ce dernier peut être consid�er�e comme
di�cile et ainsi devrait être pr�esent�e dans un groupe plus court.

La derni�ere partie du questionnaire concerne le d�ebit de parole et les patrons prosodiques
utilis�es dans des s�equences consid�er�ees comme probl�ematiques. Dans le cas du d�ebit
de parole, pour toutes les questions, une nette pr�ef�erence apparâ�t pour l’emploi d’un
d�ebit adapt�e (13 sur 14) plutôt qu’un d�ebit normal jug�e trop rapide par les participants
(12 sur 14). Rappelons que les enfants ont �egalement trouv�e le d�ebit trop �elev�e. Le
contour prosodique (montant ou descendant) ne semble pas avoir d’inuence positive
sur la s�equence. Pour la s�equence � Quand Marinette joue �, 12 participants n’ont pas
de pr�ef�erence quant au patron prosodique utilis�e. Pour des s�equences probl�ematiques,
comme � elle soul�eve l’algue avec �, nous obtenons des r�eponses assez al�eatoires avec 5
pour un contour montant, 3 pour un contour plat et 6 pour un contour descendant. Il
apparâ�t donc que le choix du contour intonatif utilis�e n’am�eliore pas la voix de synth�ese
dans cette s�equence particuli�ere. Il semblerait même que certains cas ne suivent aucune
r�egle en vigueur en fran�cais standard.

En r�esum�e, compar�ees �a celles des �el�eves, les r�eponses des enseignants soulignent l’impor-
tance de la syntaxe dans la d�etermination des fronti�eres de groupe, au moins au niveau
syntaxique le plus �n (i.e. les pr�epositions doivent être regroup�ees avec leur nom, les pro-
noms relatifs avec leur proposition, les d�eterminants avec leur nom, etc.). Cependant,
pour les fronti�eres apr�es le groupe sujet, les r�eponses semblent être plus al�eatoires et
re�eter des strat�egies personnelles mises en oeuvre pendant la dict�ee. C’est �egalement le
cas pour la taille des groupes, o�u non seulement le nombre de syllabes est pris en compte
mais aussi d’autres facteurs tels que les di�cult�es introduites par le lexique. Le d�ebit

3. Seulement 8 participants ont donn�e une r�eponse �a cette question.
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Oui Non

(a) Trouvez-vous �etrange de regrouper sujet et verbe dans � Marinette
joue �

5 9

(b) Auriez-vous pr�ef�er�e deux groupes avec une fronti�ere apr�es le sujet
comme dans (Quand Marinette) et (joue de la trompette) ?

7 7

(c) Pensez-vous que le sujet doit toujours est regroup�e avec le verbe ? 6 8
(d) Si vous avez r�epondu Oui �a la question (3), pensez-vous que des
propositions subordonn�ees ou ind�ependantes doivent être prononc�ees en
un seul groupe, même s’il est long ?

1 5

(e) Trouvez-vous le groupe � Martin tape sur un tambourin � trop long ? 13 1
(f) Trouvez-vous le groupe � et moi � trop court ? 0 14
(g) Dans une situation r�eelle, auriez-vous prononc�e � Et moi, je frappe
dans les mains � en un seul groupe ?

1 13

Table 3.9 { R�esultats pour le questionnaire enseignants, deuxi�eme dict�ee (18).

de parole utilis�e pendant la dict�ee est g�en�eralement jug�e satisfaisant par les enseignants
et le type de contour prosodique ne semble pas am�eliorer l’intelligibilit�e des s�equences
probl�ematiques.

3.5.7 Discussion

Dans ce travail, nous avons pr�esent�e un algorithme de d�ecoupage en groupes proso-
diques permettant d’�etablir des groupes proches de ceux e�ectu�es lors d’une dict�ee.
Une �evaluation de la pertinence d’un algorithme de d�ecoupage en groupes prosodiques
a �egalement �et�e pr�esent�ee �a partir de questionnaires adapt�es aux �el�eves et aux ensei-
gnants. Ces derniers nous ont permis de mettre en avant les param�etres qui doivent être
pris en compte pour am�eliorer, en particulier, le placement des fronti�eres et la taille des
groupes. Les r�esultats montrent des di��erences de jugement entre les �el�eves et les ensei-
gnants. Ils montrent �egalement qu’un contrôle de la proc�edure par l’utilisateur semble
n�ecessaire.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les travaux e�ectu�es en lien avec l’adaptation de mod�eles prosodiques
pour la synth�ese de parole ont �et�e d�etaill�es. Ainsi, une �etude sur la di��erence entre
quatre styles de parole (dict�ee, discours politique, roman et contes) a �et�e pr�esent�ee.
Plusieurs facteurs ont �et�e analys�es ce qui a permis d’�etablir un ensemble de r�egles pos-
sibles pour obtenir des caract�eristiques prosodiques pertinentes dans les styles de parole
�etudi�es.
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Ensuite, des travaux sur le rythme ont �et�e men�es dans le but de comprendre quels
sont les d�efauts de la synth�ese de parole et les di��erences avec la parole naturelle. Les
r�esultats montrent que pour les trois genres litt�eraires �etudi�es, les di��erences per�cues
ne peuvent pas être expliqu�ees seulement par la dur�ee. Une hypoth�ese est alors que la
longueur et la distribution de pauses, ainsi que les contours intonatifs choisis ont un
impact important sur la perception du rythme et expliquent les di��erences relev�ees. Des
travaux suppl�ementaires doivent être men�es a�n de v�eri�er cette hypoth�ese et proposer
des moyens d’am�eliorer le coh�erence de ces di��erents �el�ements.

En�n, une application de l’adaptation de contraintes prosodiques pour la dict�ee a �et�e
pr�esent�ee. Dans ce cadre, un algorithme de d�ecoupage en groupes prosodique a �et�e im-
plant�e et �evaluer dans des classes de cycle 2 aupr�es d’enseignants et d’�el�eves. L’algo-
rithme a �et�e �a cette occasion int�egr�e dans un plateforme d’apprentissage du Fran�cais
r�ealis�ee dans le cadre du projet ANR Phorevox. Les r�esultats de l’�evaluation montrent
que l’adaptation de la synth�ese de parole �a un style particulier, comme la dict�ee, est
possible, même s’il reste des imperfections pour ce qui est de l’algorithme de d�ecoupage
en groupes prosodiques.

A�n de poursuivre ces travaux, des facteurs suppl�ementaires doivent être �etudi�es, comme
ceux li�es �a la qualit�e vocale, qui poss�edent une contribution importante �a l’expressivit�e.
De plus, des �etudes sur le rythme sont en cours �a travers la collaboration avec Elisa-
beth Delais-Roussarie dans le cadre du projet ANR SynPaFlex. Dans ce même cadre,
nous sommes en train de construire un corpus de parole mono-locuteur de grande taille
(environ 80h) contenant des livres audio. Ce corpus permettra de mener des �etudes sur
le rythme, les pauses ainsi que les contours intonatifs utilis�es. En�n, l’usage d’un tel
corpus mono-locuteur permet �egalement d’�etudier les di��erences selon plusieurs axes :
personnages, �emotions, narration/dialogue.



Chapitre 4

Adaptation du moteur de
synth�ese de parole

Les travaux pr�esent�es dans ce chapitre ont �et�e conduits principalement dans le cadre de la
th�ese de David Guennec, que j’ai dirig�ee. Les publications suivantes en sont le r�esultat :
Guennec et Lolive 2014a ; Guennec et Lolive 2014b ; Guennec, Chevelu et Lo-
live 2015 ; Guennec et Lolive 2016a ; Guennec et Lolive 2016b. De plus, grâce �a
ces travaux, nous avons pu participer ces deux derni�eres ann�ees au challenge Blizzard
(Alain et al. 2015 ; Alain et al. 2016).

Trois principales familles de techniques existent en synth�ese de parole. La premi�ere est
l’approche param�etrique qui repose sur l’utilisation d’un mod�ele permettant la g�en�eration
de param�etres repr�esentant la parole ou plus r�ecemment directement des �echantillons de
parole. Cette premi�ere famille regroupe les syst�emes de synth�ese param�etriques statis-
tiques comme HTS (J. Yamagishi, Ling et Simon King 2008) ou les approches re-
posant sur des r�eseaux de neurones. La deuxi�eme famille est celle des approches par
concat�enation de segments de parole, largement utilis�ee et implant�ee �a l’heure actuelle,
�a titre d’exemple dans Alan W Black et Taylor 1994 ; A. J. Hunt et Alan W. Black
1996 ; Taylor, Alan W Black et Caley 1998 ; Breen et Jackson 1998 ; Clark,
Richmond et Simon King 2007. La troisi�eme combine les deux approches pr�ec�edentes
a�n d’en tirer le meilleur et former des syst�emes dits hybrides. Même si la majorit�e
des travaux de recherche actuels se focalise sur les approches statistiques, ce sont les
approches par concat�enation et hybrides qui sont les plus largement utilis�ees dans les
syst�emes commerciaux. Dans tous les cas, le principal probl�eme de recherche est le
contrôle de l’expressivit�e lors de la synth�ese (Rebordao et al. 2009).

Dans ce chapitre, le syst�eme de synth�ese de parole par concat�enation de l’�equipe Expres-
sion, ses �evolutions, ainsi que di��erentes propositions permettant d’am�eliorer la qualit�e
de la synth�ese de parole sont pr�esent�es. La premi�ere d’entre-elles concerne l’ajout de
contraintes phonologiques lors de la s�election des unit�es a�n d’�eliminer les art�efacts li�es
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�a la concat�enation en favorisant des segments de parole suppos�es plus robustes. La se-
conde proposition concerne la possibilit�e d’introduire des contraintes prosodiques a�n
d’am�eliorer le contrôle de la prosodie. En�n, les �evaluations du syst�eme, avec di��erentes
langues, lors des participations au challenge Blizzard seront pr�esent�ees.

4.1 Architecture du syst�eme de synth�ese de l’IRISA

Le principe de la s�election d’unit�es est de consid�erer un r�epertoire de segments de parole
�a partir desquels, un algorithme va chercher la s�equence de segments optimale, au sens
d’une fonction de coût, a�n de cr�eer un signal de parole correspondant �a une s�equence
de phon�emes cible. La forme g�en�erale de la fonction de coût utilis�ee est classiquement
pr�esent�ee de la mani�ere suivante (Alan W Black et Taylor 1994) :

U� = argmin
U

(

card(U)X
n=1

Ct(un) +

card(U)X
n=2

Cc(un�1; un)) (4.1)

o�u U� est la meilleure s�equence de segments de parole, chaque un est une unit�e candidate
dans la s�equence U . Ct(un) repr�esente le coût de s�election du segment un par rapport �a la
cible recherch�ee. Cc(un�1; un) permet de prendre en compte le coût de la concat�enation
de deux segments candidats et ainsi le risque d’obtenir des art�efacts.

Dans cette section, nous pr�esentons tout d’abord l’architecture du syst�eme, puis nous
nous int�eressons aux di��erents blocs du moteur de synth�ese de l’IRISA, d�evelopp�e dans
l’�equipe Expression. Ces di��erents �el�ements sont les �ltres de pr�e-selection et les fonctions
de coûts de s�election et de concat�enation.

4.1.1 Architecture g�en�erale

Toutes les briques du syst�eme de synth�ese sont interfac�ees avec la librairie Roots
(Bo�effard, Laure et al. 2012 ; Chevelu, Lecorv�e et Lolive 2014a) qui permet de
g�erer de mani�ere coh�erente toutes les informations n�ecessaires au processus de synth�ese.
Cela permet �egalement d’obtenir un syst�eme modulaire qui s’appuie sur des outils �a
l’�etat de l’art, par exemple pour la phon�etisation (Duddington 2012) ou le POS tagging
(Toutanova et Manning 2000). Les �etapes de normalisation du texte et de syllabation
sont quant �a elles e�ectu�ees par des outils d�evelopp�es dans l’�equipe.

Une fois l’analyse e�ectu�ee, la requête, constitu�ee de la s�equence de phon�emes cible et
des consignes prosodiques, est transmise �a la partie arri�ere du moteur de synth�ese. C’est
l�a qu’est r�ealis�ee la synth�ese proprement dite, par l’utilisation de la s�election d’unit�es
puis par une �etape de g�en�eration du signal.

Dans la plupart des cas, la recherche de la meilleure s�equence d’unit�es est r�ealis�ee grâce
�a un algorithme de Viterbi 1967. C’est le cas par exemple dans (A. J. Hunt et Alan W.
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Black 1996 ; Conkie et al. 2000 ; Clark, Richmond et Simon King 2007). D’autres
approches existent, comme l’utilisation d’un algorithme g�en�etique dans (Kumar 2004).
En pratique pour am�eliorer l’e�cacit�e de la recherche, l’algorithme de Viterbi est im-
plant�e comme un algorithme de recherche en faisceau - Beam Search - en pla�cant une
contrainte sur le nombre de candidats �a explorer pour chaque segment cible.

La recherche de la meilleure s�equence d’unit�es peut être formul�ee comme un probl�eme
de recherche de meilleur chemin dans un graphe, nous proposons l’utilisation d’un al-
gorithme de type A* (Guennec et Lolive 2014a). Cet algorithme permet sous cer-
taines conditions de garantir l’optimalit�e de la solution tout en introduisant la possibilit�e
d’am�eliorer la recherche par l’usage d’heuristiques.

Dans notre cas, la recherche de la meilleure s�equence peut être e�ectu�ee grâce �a l’al-
gorithme A* ou Viterbi. En�n, le signal de parole est g�en�er�e avec une variante de TD-
PSOLA (Moulines et Charpentier 1990).

4.1.2 Filtres de pr�e-selection

Une pr�e-s�election des unit�es est mise en place pour acc�el�erer le processus de recherche
d’unit�es de taille variable dans le corpus de parole (Conkie et al. 2000). Elle repose sur
l’usage de �ltres binaires portant sur des informations de nature linguistique, phon�etique
et prosodique.

L’impl�ementation que nous avons choisie ici repose sur une liste de �ltres ordonn�es
par priorit�e. Ainsi, si le nombre de candidats un pour une unit�e cible tn est trop faible,
inf�erieur �a MINu, le �ltre le moins prioritaire est relâch�e. Autant de �ltres que n�ecessaire
sont relâch�es a�n d’obtenir un nombre su�sant de candidats. Le jeu de �ltres utilis�e
varie notamment en fonction du choix corpus de parole et de la langue. Par exemple,
pour le fran�cais, les �ltres suivants peuvent être utilis�es, du plus prioritaire au moins
prioritaire :

1. Label du segment associ�e, diphon�eme ou autre (ne peut être relâch�e).

2. Est-ce un Non Speech Sound (ne peut être relâch�e) ?

3. Le phone est-il dans la derni�ere syllabe de la phrase ?

4. Le phone est-il dans la derni�ere syllabe du groupe de sou�e ?

5. La syllabe courante est-elle en �n de mot ?

6. La syllabe courante porte-t-elle un contour intonatif montant ?

7. La syllabe courante porte-t-elle un contour intonatif descendant ?

Plus formellement, on consid�ere que l’on dispose d’un n-uplet de J �ltres mod�elis�es par
des fonctions indicatrices fj(un; tn) (j 2 [0 ;J ]) valant 1 si un respecte la condition pos�ee
par le �ltre j pour le diphone cible tn et 0 sinon. Consid�erons l’ensemble des unit�es



70 CHAPITRE 4. ADAPTATION DU MOTEUR DE SYNTH�ESE

satisfaisant les I premiers �ltres pour le diphone cible tn :

O(In; tn) =

(
un=

In�JY
i=1

fi(un; tn) = 1

)
: (4.2)

L’�etape de pr�es�election vise �a rechercher, pour chaque diphone cible tn, l’ensemble
O(In; tn) des noeuds candidats, �a int�egrer dans le graphe de s�election, pour lequel In est
maximal et :

card(O(In; tn)) � MINu: (4.3)

Il est important de noter que l’ordre des �ltres utilis�es peut avoir un impact important
lors de la s�election. La principale raison de ne pas int�egrer ces �ltres �a la fonction de
coût elle-même est de r�eduire la taille du graphe d’unit�es candidates (donc de r�eduire
le temps de s�election). Cependant, il ne faut pas perdre de vue le fait qu’ils font partie
int�egrante du coût de s�election. En e�et, les �ltres constituent un ensemble de fonctions
binaires de coût cible se fondant sur l’hypoth�ese suivante : si une unit�e ne respecte pas
l’ensemble des �ltres actifs, elle ne peut pas être utilis�ee pour la s�election.

On pourrait faire valoir que plus de �ltres permettrait une meilleure s�election, mais par
exp�erience plus de ra�nement dans les �ltres ne s’av�ere pas donner de meilleurs r�esultats.
En e�et, la meilleure unit�e est essentiellement un compromis entre un bon coût cible et
un bon coût de concat�enation, ce qui implique que chaque coût doit disposer d’un panel
de choix su�sants.

4.1.3 Coûts de s�election et de concat�enation

Le coût d’un segment candidat est g�en�eralement exprim�e comme dans l’�equation (4.1)
et se divise en deux parties : le coût de s�election et le coût de concat�enation. Dans ce
paragraphe, nous introduisons ces deux sous-coûts et la forme qu’ils prennent dans le
moteur de synth�ese.

Coût de s�election Le coût de s�election �evalue la proximit�e d’un segment candidat
avec l’unit�e souhait�ee dans la s�equence cible. Il prend en compte des caract�eristiques
li�ees �a l’identit�e du segment ainsi qu’�a son contexte en termes de phon�emes voisins, de
position dans la syllabe, dans le mot, dans le syntagme ou encore dans la phrase. Le
coût de s�election, ou coût cible, prend ici la forme d’une somme pond�er�ee de sous-coûts
binaires, �a la mani�ere de Andrew J. Hunt et Alan W. Black 1996. Des exemples de
crit�eres utilis�es dans le coût de s�election sont pr�esent�es dans le tableau 4.1.

Coût de concat�enation Le coût de concat�enation a pour but d’�evaluer la proximit�e
acoustique de deux segments candidats pour �evaluer le risque de cr�eer un art�efact audible
dans le cas de leur concat�enation. De nombreuses mani�eres existent a�n d’�evaluer cela.
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Text related features :
TEXT DIALOG

Phoneme position :
LAST OF BREATHGROUP
LAST OF WORD LAST OF SENTENCE
IN CODA IN ONSET
SYLLABLE BEGIN SYLLABLE END
WORD BEGIN WORD END

Phonological features :
LONG NASAL
LOW STRESS HIGH STRESS

Syllable related features :
HAS CODA
LAST SYL OF SENTENCE
LAST SYL OF BREATHGROUP
SYLLABLE RISING SYLLABLE FALLING

Table 4.1 { Exemple de crit�eres utilis�es dans le coût de s�election pour l’anglais dans le
cadre du challenge Blizzard.

Nous consid�erons ici uniquement trois sous-coûts portant sur les coe�cients cepstraux,
ici MFCC, l’amplitude du signal et la valeur de la fr�equence fondamentale F0. Les valeurs
utilis�ees pour calculer ces trois sous-coûts sont normalis�ees de mani�ere �a leur donner une
importance �egale. Ainsi, nous utilisons le coût de concat�enation suivant :

Cc(u; v) = Wmfcc(u; v)Cmfcc(u; v) +Wamp(u; v)Camp(u; v) +WF0(u; v)CF0(u; v) (4.4)

o�u u et v sont deux segments candidats, Wmfcc(u; v), Wamp(u; v) et WF0(u; v) sont les
coe�cients de normalisation, respectivement, pour les sous-coûts Cmfcc(u; v), Camp(u; v)
et CF0(u; v).

Di��erentes techniques peuvent être utilis�ees pour estimer les poids de la fonction de coût
(Al��as, Formiga et Llor�a 2011). Notamment, même s’il existe des tentatives r�ecentes
pour construire des pr�edicteurs du niveau de naturel d’un syst�eme de synth�ese (Take-
nori Yoshimura, Oliver Watts et K. T. u. Yamagishi 2016), il n’existe pas encore
de mesures de qualit�e objectives fortement corr�el�ees �a la perception. En cons�equence,
la plupart des m�ethodes pour ajuster les poids de la fonction de coût repose sur des
�evaluations subjectives. Dans notre cas, comme indiqu�e pr�ec�edemment, nous op�erons �a
une normalisation des valeurs utilis�ees dans les sous-coûts.
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4.1.4 Premi�ere �evaluation du syst�eme

Une �evaluation du syst�eme par un test de type score d’opinion moyen, MOS, est pr�esent�ee
ici. Ce test a �et�e r�ealis�e par 10 testeurs experts en synth�ese de parole, chacun d’entre-eux
a �evalu�e 10 �echantillons di��erents. Chaque syst�eme a donc re�cu 100 notes sur une �echelle
de 1 �a 5. A chaque �etape, un seul stimuli est pr�esent�e. Ce dernier est tir�e au hasard
parmi des �echantillons naturels, du syst�eme de synth�ese ou du syst�eme en utilisant un
corpus de parole r�eduit �a une couverture de di-phon�emes.

Le syst�eme �evalu�e ici utilise la liste de �ltres pr�esent�es au paragraphe 4.1.2. La fonction
de coût utilis�ee ici ne comporte pas de coût de s�election mais uniquement un coût de
concat�enation. Les voix utilis�ees sont les suivantes :

� Audiobook : il s’agit d’un corpus de voix d’homme d’environ 10h construit �a partir
d’un livre-audio. De part sa nature, il s’agit d’un corpus assez expressif et dont le
contenu est peu contrôl�e.

� IVS : il s’agit d’une voix d’environ 7h enregistr�ee sp�eci�quement pour les besoins
de services vocaux, disposant d’une segmentation avec des corrections manuelles.
En particulier, il s’agit d’une voix assez neutre particuli�erement bien adapt�ee �a la
synth�ese par concat�enation.

Les r�esultats sont report�es dans le tableau 4.2. Ils permettent de montrer que le syst�eme
o�re une qualit�e de synth�ese comparable �a l’�etat de l’art.

Les �el�ements mis en oeuvre dans les syst�emes de synth�ese, en particulier les sous-coûts
ou les �ltres utilis�es, peuvent varier dans la litt�erature. Par exemple, un sous-coût ad-
ditionnel portant sur les di��erences de dur�ees entre segments candidats peut �egalement
être utilis�e. De plus, des contraintes li�ees �a certaines d�ependances contextuelles ou �a
la nature même des phon�emes peuvent être introduites. Dans la section suivante, nous
allons �etudier l’ajout d’une contrainte portant sur les caract�eristiques des phon�emes �a
concat�ener.

Audiobook IVS

Naturel 4:82 �0:08 4:88 �0:07
Syst�eme IRISA 3:38 �0:25 3:17 �0:21
Corpus bi-gram 2:14 �0:14 1:72 �0:08

Table 4.2 { R�esultats en score d’opinion moyen pour une voix d’homme et une voix
de femme. L’algorithme A* est utilis�e pour la s�election d’unit�es. Pour chaque voix, on
�evalue les �echantillons naturels, le syst�eme propos�e, ainsi que le syst�eme propos�e avec
un corpus r�eduit couvrant uniquement les diphon�emes.
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4.2 Introduction de contraintes phonologiques

Les art�efacts de concat�enation apparaissent plus souvent sur certaines classes de phon�e-
mes (Yi 1998). C’est le cas, par exemple, des phon�emes dont la r�ealisation d�epend forte-
ment du contexte (i.e. les liquides) qui peuvent montrer des variations assez importantes.
E�ectuer une concat�enation sur de telles unit�es peut donc pr�esenter des risques.

Pour contrer ce probl�eme, di��erents types de contraintes peuvent être consid�er�es pour
tenter de diminuer la pr�esence d’art�efacts. Dans la litt�erature, les travaux de Yi 1998
proposent la mise en place d’un syst�eme de p�enalit�e suivant la classe phon�emique du
segment candidat ainsi que son contexte. Par ailleurs, Cadic, C�edric Boidin et D’Ales-
sandro 2009 ont propos�e l’ajout de contraintes sur les contextes phonologiques au mo-
ment de la construction du script d’enregistrement, pr�ealable �a l’enregistrement de la
voix. Consid�erant cela, nous proposons ici une mani�ere de prendre en compte une telle
contrainte directement dans la fonction de coût lors de la s�election. L’id�ee sous-jacente
est de conserver le b�en�e�ce de cette contrainte en relâchant toutefois la n�ecessit�e de
construire un script d’enregistrement d�edi�e.

Dans cette section, le concept d’unit�e sandwich est pr�esent�e. Ensuite, l’int�egration d’une
contrainte sur le type de phon�eme concat�en�e est propos�ee sous la forme d’une p�enalit�e.
Une variante permettant de relaxer la p�enalit�e dans certains cas est �egalement pr�esent�ee.
Une �evaluation est ensuite r�ealis�ee a�n de valider cette proposition.

4.2.1 Sandwichs vocaliques

Les travaux de Yi 1998, par l’analyse de phrases contenant des art�efacts de concat�enation,
ont montr�e que des concat�enations sur des voyelles ou des semi-voyelles pr�esentent plus
de risques que des concat�enations sur des plosives ou encore des fricatives.

Dans (Cadic, C�edric Boidin et D’Alessandro 2009 ; Cadic et D’Alessandro 2010),
la proposition est un peu di��erente dans le sens o�u les auteurs proposent un crit�ere
de couverture dont l’objectif est de maximiser le nombre d’unit�es sandwich dans le
script d’enregistrement. Une unit�e sandwich est une s�equence de phon�emes poss�edant
un ou plusieurs noyaux syllabiques entour�es par deux phon�emes consid�er�es comme plus
� robustes � aux concat�enations. Une unit�e sandwich peut formellement être d�e�nie
comme une unit�e satisfaisant l’expression rationnelle suivante :

R(A�V A�)+R (4.5)

o�u + signi�e 1 ou plusieurs occurrences, * signi�e 0 ou plusieurs occurrences et R, A et
V sont les trois ensembles phon�etiques tels que pr�esent�es dans (Cadic, C�edric Boidin
et D’Alessandro 2009) :

V (voyelle) : les voyelles sont consid�er�ees comme tr�es sensibles aux concat�enations.
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A (acceptable) : cet ensemble regroupe les semi-voyelles, liquides, nasales, fricatives
vois�ees et le schwa. Ces unit�es sont consid�er�ees comme acceptables pour des conca-
t�enations même si elles ne sont pas sans risque.

R (r�esistant) : les phon�emes restants (consonnes non vois�ees, plosives vois�ees) sont
consid�er�ees comme des unit�es sur lesquelles il faut privil�egier les concat�enations.

P�enalit�e fond�ee sur les classes de sandwichs

Nous choisissons ici les regroupements propos�es et justi��es dans (Cadic, C�edric Boidin
et D’Alessandro 2009). Bien entendu, le choix des �el�ements dans chaque classe est dis-
cutable, par exemple consid�erer que toutes les voyelles sont �a exclure des concat�enations
n’est peut-être pas justi��e. Ainsi, une premi�ere mani�ere de favoriser les jonctions sur des
phon�emes � r�esistants �, est d’introduire une p�enalit�e dans le coût de concat�enation en
fonction de la classe phon�etique du segment �evalu�e :

� 0 pour les phon�emes dans R,

� une valeur l�eg�erement plus �elev�e que le plus grand coût de concat�enation observ�e
dans le corpus pour tous les phon�emes de A

� une valeur tr�es grande pour les �el�ements de V. Cette valeur doit être su�sam-
ment grande pour �eviter les compensations par d’autres unit�es dans la s�equence
candidate.

Avec cette premi�ere m�ethode que nous noterons sand , le coût de concat�enation C 0c de-
vient :

C 0c(u; v) = Cc(u; v) +K(u; v) (4.6)

o�u K(u; v) = p(v) est la p�enalit�e d�ependant de la classe du phon�eme qui d�ebute l’unit�e
candidate v.

L’objectif de cette p�enalit�e n’est pas d’agir comme un nouveau coût mais simplement
d’introduire de la connaissance qui n’est pas captur�ee par les coûts pr�esents. Par ailleurs,
il peut être n�ecessaire d’adapter les classes utilis�ees ici en fonction de la langue.

Relâchement de la p�enalit�e dans certains cas

Avec le syst�eme pr�ec�edent, tous les phon�emes d’une même classe sont consid�er�es et
p�enalis�es de la même mani�ere. Cependant, il peut y avoir des unit�es pour lesquelles la
concat�enation serait excellente même si elles appartiennent �a des classes pr�esentant plus
de risques. Consid�erons la distribution des coûts de concat�enation pour une classe, par
exemple les voyelles. On peut consid�erer que les concat�enations avec les coûts les plus
faibles dans cette distribution ne doivent pas être p�enalis�ees de la même mani�ere que
les concat�enations avec les coûts les plus forts. En suivant cette id�ee, nous proposons
d’introduire une fonction de pond�eration pour relaxer la p�enalit�e suivant la place de la
concat�enation dans la distribution des coûts de concat�enation de sa classe.
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Figure 4.1 { Fonction de pond�eration sur la distribution de coût. Le poids 0 (resp. 1)
est donn�e aux unit�es dont le coût de concat�enation est parmi les coûts les plus faibles
(resp. les plus �elev�es). Entre les seuils, le poids augmente de mani�ere lin�eaire.

Cette fonction peut être d�e�nie avec le pro�l pr�esent�e sur la �gure 4.1 et est sp�eci��ee
pour chaque sous-coût intervenant dans le coût de concat�enation. Par exemple pour le
F0, on peut l’�ecrire de la mani�ere suivante :

fF0(u; v) =

8>><>>:
0 if CF0(u; v) < T 1

F0
;

1 if CF0(u; v) > T 2
F0
;

1:0�
(T 2

F0
�CF0

(u;v))

(T 2
F0
�T 1

F0
)

otherwise:

(4.7)

Les deux seuils T 1
F0

et T 2
F0

utilis�es ici peuvent être d�e�nis comme suit :

T 1
F0

= �CF0
� �CF0

(4.8)

T 2
F0

= �CF0
+ �CF0

(4.9)

Le choix de cet intervalle de tol�erance repose sur l’observation des distributions de coût.
Dans l’absolu, il pourrait être optimis�e pour chaque sous-coût. Au �nal, la p�enalit�e
associ�ee �a cette m�ethode est modi��ee de la mani�ere suivante :

K(u; v) = (fmfcc(u; v) + famp(u; v) + fF0(u; v)) � p(v) (4.10)

o�u fmfcc(u; v), famp(u; v) et fF0(u; v) correspondent aux fonctions de pond�erations de
la forme de l’�equation 4.7 pour les MFCC, l’amplitude et le F0.

Cette m�ethode sera not�ee fuzzy-sand par la suite. Elle permet d’appliquer une p�enalit�e
progressivement en fonction de la qualit�e relative de la concat�enation. Comme pr�ec�edemment,
si une concat�enation est parmi les pires de sa classe, la p�enalit�e est appliqu�ee enti�erement.
Entre les deux seuils, la p�enalit�e augmente lin�eairement en fonction du rang du coût de
concat�enation dans la distribution.
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4.2.2 �Evaluation perceptive

Dans cette �evaluation, les deux voix Audiobook et IVS sont utilis�ees. La proc�edure
exp�erimentale suivie ici est celle pr�esent�ee dans (Chevelu et al. 2015), en utilisant le
même corpus de phrases de test. Ce dernier comporte environ 27000 phrases extraites
d’un ensemble de livres de di��erents styles. Pour chacun des syst�emes �evalu�es (baseline,
sand et fuzzy-sand), l’ensemble des phrases de test est synth�etis�e.

Pour �evaluer les deux propositions, 12 tests perceptifs de type AB ont �et�e r�ealis�es. Ces
tests se r�epartissent en 3 m�ethodes de s�election des �echantillons, en utilisant 2 voix, et
en comparant le syst�eme baseline soit au syst�eme sand soit au syst�eme fuzzy-sand . Les
3 m�ethodes de s�election des �echantillons sont les suivantes :

S�election Al�eatoire : Les phrases sont s�electionn�ees au hasard parmi toutes les phrases
synth�etis�ees. Ce type de s�election permet d’�evaluer, en moyenne, comment est
per�cue la proposition par rapport au syst�eme baseline.

Phrases les plus di��erentes : Les �echantillons les plus di��erents sont s�electionn�es.
Le choix s’op�ere en calculant un coût d’alignement en l’�echantillon g�en�er�e par le
syst�eme baselineet celui g�en�er�e par le syst�eme �evalu�e. Cette proc�edure est identique
�a celle pr�esent�ee dans le chapitre 1, partie 1.2, �egalement d�etaill�ee dans (Chevelu
et al. 2015). Cette m�ethode permet de concentrer l’�evaluation sur des �echantillons
qui contiennent des di��erences entre les syst�emes, ce qui n’apparâ�t pas forc�ement
lors d’une s�election al�eatoire.

Phrases avec le coût de concat�enation le plus �elev�e : les phrases qui comportent
un coût de concat�enation le plus �elev�e pour le syst�eme baseline sont s�electionn�ees.
En e�et, l’objectif des sandwichs est d’�eviter des concat�enation d�esastreuses. On
suppose donc que si la proposition est e�cace, les concat�enations dans ces phrases
devraient être am�elior�ees par l’usage de la p�enalit�e.

Chaque test a �et�e r�ealis�e par 10 testeurs experts, chacun �evaluant 10 paires distinctes de
stimuli. En cons�equence, au total, 100 stimuli sont �evalu�es par syst�eme et par test. La
question pos�ee est � Lequel des deux �echantillons, selon vous, pr�esente la meilleure qualit�e
globale ? �. Les r�eponses possibles �etaient alors A, B ou indi��erent. Pour la derni�ere
m�ethode de s�election, une seconde question, portant sur la qualit�e des concat�enations, a
�egalement �et�e pos�ee.

Les tableaux 4.3 et 4.4 pr�esentent les r�esultats pour les syst�emes sand et fuzzy-sand .
Chaque ligne correspond �a un test AB. On observe que la p�enalit�e �xe du syst�eme
sand n’apporte pas l’am�elioration attendue lorsqu’elle est int�egr�ee directement dans la
fonction de coût. En e�et, pour IVS , les testeurs expriment en majorit�e des votes � in-
di��erent �, et pour Audiobook , ils pr�ef�erent largement le syst�eme baseline. Il est �a noter
que cela ne remet pas en cause l’e�cience des unit�es sandwich pour la construction de
corpus mais que la transposition directe dans le moteur de synth�ese n’est pas su�sante.
Concernant les r�esultats du syst�eme fuzzy-sand , les choses sont tr�es di��erentes puisque la
pr�ef�erence va nettement vers cette proposition par rapport au syst�eme baseline. La seule
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Voix M�ethode de s�election Question
R�eponses

baseline sand Indi��erent

IVS

Al�eatoire Qualit�e globale 45% 34% 21%
Coût d’align. Qualit�e globale 31% 34% 35%

Coût de concat.
Concat�enation 33% 30% 37%
Qualit�e globale 30% 35% 35%

Audiobook

Al�eatoire Qualit�e globale 38% 39% 23%
Coût d’align. Qualit�e globale 47% 32% 21%

Coût de concat.
Concat�enation 38% 31% 31%
Qualit�e globale 39% 30% 31%

Table 4.3 { R�esultats des tests AB pour le syst�eme sand. On retrouve les tests pour les
deux voix en faisant varier la m�ethode de s�election des �echantillons. La troisi�eme colonne
pr�ecise la question pos�ee soit sur la qualit�e globale, soit sur la qualit�e des concat�enations.

Voix M�ethode de s�election Question
R�eponses

baseline sand Indi��erent

IVS

Al�eatoire Qualit�e globale 35% 40% 25%
Coût d’align. Qualit�e globale 31% 48% 21%

Coût de concat.
Concat�enation 20% 59% 21%
Qualit�e globale 27% 49% 24%

Audiobook

Al�eatoire Qualit�e globale 43% 42% 15%
Coût d’align. Qualit�e globale 42% 46% 12%

Coût de concat.
Concat�enation 33% 38% 29%
Qualit�e globale 36% 43% 21%

Table 4.4 { R�esultats des tests AB pour le syst�eme fuzzy-sand. On retrouve les tests
pour les deux voix en faisant varier la m�ethode de s�election des �echantillons. La troisi�eme
colonne pr�ecise la question pos�ee soit sur la qualit�e globale, soit sur la qualit�e des
concat�enations.

exception est le cas de la s�election al�eatoire des �echantillons pour la voix Audiobook .
Cependant, l’�ecart de votes ne semble pas signi�catif. On peut �egalement remarquer que
le nombre de votes � indi��erent � diminue grandement dans le tableau 4.4. Cela traduit
le fait que les di��erences entre le syst�eme baseline et le syst�eme fuzzy-sand sont plus
facilement perceptibles.

Pour conclure cette section, l’approche fuzzy-sand montre un r�eel gain par rapport au
syst�eme de base. Sa exibilit�e permet d’obtenir un tri des candidats plus �n en prenant
en compte un risque potentiel d’art�efact de concat�enation. De mani�ere compl�ementaire,
une �etude informelle a montr�e une augmentation du nombre de concat�enations dans le
cas fuzzy-sand par rapport aux deux autres syst�emes. Cela montre que il ne faut pas
toujours chercher �a e�ectuer le moins de concat�enations possibles, mais plutôt contrôler
de mani�ere �ne o�u il est pr�ef�erable de les e�ectuer.
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4.3 Introduction de contraintes prosodiques

Lors de la recherche de la meilleure s�equence d’unit�es, l’ajout de contraintes prosodiques
est souhaitable, notamment pour le contrôle des dur�ees phon�emiques. Cependant, l’ajout
d’un coût cible local au phon�eme peut amener �a s�electionner une s�equence de phon�emes
globalement satisfaisante mais faisant apparâ�tre localement un probl�eme important de
dur�ee. L’id�ee d�evelopp�ee ici est d’introduire un coût sur la dur�ee des phon�emes d�ependant
des choix pr�ec�edents dans la s�equence.

Dans cette partie, le pr�ediction de la dur�ee des phon�emes par r�eseau de neurones est tout
d’abord abord�ee. Ensuite, la proposition de coût sur la dur�ee est d�evelopp�ee et en�n une
�evaluation perceptive est r�ealis�ee.

4.3.1 Pr�ediction des dur�ees des phon�emes

La pr�ediction des dur�ees des phon�emes est un probl�eme largement �etudi�e en synth�ese de
parole. Di��erentes approches ont �et�e employ�ees allant des approches par r�egles d�eriv�ees
par des experts, jusqu’�a l’usage d’arbres de d�ecision comme dans HTS (Yoshimura
et al. 1999) ou de r�eseaux de neurones, par exemple dans (Riedi 1995 ; Karaali et al.
1998). Encore r�ecemment des travaux portent sur ce probl�eme (Goubanova et Simon
King 2008).

Dans ce travail, un r�eseau de neurones de type perceptron multi-couches est utilis�e. Les
attributs en entr�ee sont de dimension 250 et prennent en compte des caract�eristiques lin-
guistiques et phon�etiques pour le phon�eme courant ainsi que deux phon�emes de contexte
avant et apr�es le phon�eme courant. Le r�eseau poss�ede une couche cach�ee de 512 neurones
avec une fonction d’activation lin�eaire recti��ee et 1 neurone de sortie avec une fonction
d’activation lin�eaire.

L’erreur RMS moyenne pour la voix IVS est l�eg�erement plus faible (RMS=24.24ms,
std=9.07) que pour la voix Audiobook (RMS=26.58ms, std=6.61). Le calcul du score de
Pearson montre que les pr�edictions du r�eseau de neurones sont fortement corr�el�ees aux
valeurs r�eelles. Une analyse d�etaill�ee des r�esultats par phon�eme montre que les phon�emes
pour lesquels l’erreur RMS est la plus �elev�ee sont ceux dont le nombre de repr�esentants
dans le corpus est faible. �A titre d’exemple, seulement 2 r�ealisations de /æ/ sont pr�esentes
dans le corpus Audiobook . Dans la mesure o�u l’objectif est d’inuencer la s�election, les
r�esultats obtenus avec cette architecture sont jug�es su�sants ici.

4.3.2 Proposition de coût cible pour la dur�ee

L’objectif du coût cible propos�e est d’inuencer la s�election d’unit�es de sorte que les
dur�ees des unit�es s�electionn�ees soient, en moyenne, �a la même distance des dur�ees
pr�edites. Une telle d�e�nition signi�e qu’il est pr�ef�erable d’avoir une s�equence d’unit�es
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dont la di��erence �a la consigne est homog�ene plutôt que d’avoir une s�equence tr�es proche
de la consigne sauf pour quelques unit�es o�u la di��erence est tr�es importante.

Le coût d’une unit�e n dans la s�equence U peut être exprim�e de la mani�ere suivante :

De = jDt(un)�D(un)j (4.11)

�(un) =
�(un�1) � (n� 1) +De

n
(4.12)

Cd(un) = j�(un�1)�Dej (4.13)

avec �un la distance moyenne �a la dur�ee pr�edite pour les unit�es pr�ec�edentes dans la
s�equence (de u1 �a un), Dt(un) la dur�ee cible pour l’unit�e un, D(un) la dur�ee de un et
Cd(un) le coût local de dur�ee pour l’unit�e un.

L’�equation (4.11) calcule la di��erence locale de dur�ee entre la dur�ee pr�edite de l’unit�e
cible et la dur�ee de l’unit�e candidate courante. Cette di��erence locale De est utilis�ee pour
mettre �a jour la distance moyenne �a la consigne �(un) dans l’�equation (4.12). Le coût lo-
cal de dur�ee, Cd(un), est ensuite calcul�e �a partir de De et de �(un). Ainsi la qualit�e d’une
unit�e vis-�a-vis de la dur�ee va d�ependre non seulement de l’�ecart local �a la consigne mais
�egalement de l’�ecart moyen observ�e avec les unit�es pr�ec�edentes sur le même chemin. En
d’autres termes, cela signi�e que le coût associ�e �a une unit�e un plus longue que souhait�ee
sera faible si les unit�es pr�ec�edentes sont �egalement plus longues. Le choix de la meilleure
unit�e locale d�epend ainsi des choix pr�ec�edents, et des s�equences comportant des unit�es
globalement plus courtes ou plus longues seront consid�er�ees de mani�ere �equivalente. De
cette mani�ere, nous cherchons �a privil�egier la consistance entre les di��erentes unit�es en in-
troduisant potentiellement un ralentissement ou une acc�el�eration globale cr�edible.

4.3.3 �Evaluation perceptive

A�n de valider la proposition, nous avons men�e une �evaluation perceptive en comparant
le syst�eme sans contrôle de la dur�ee, Uncontrolled , au syst�eme, Controlled , utilisant le
coût propos�e dans le paragraphe pr�ec�edent. Pour ce dernier, nous avons �x�e de mani�ere
exp�erimentale les poids Wtc et Wcc au valeurs de 30 et 70 respectivement, de mani�ere �a
�equilibrer les contributions entre coût cible et coût de concat�enation.

Deux tests de type AB ont �et�e men�es avec 13 testeurs pour le premier et 11 pour le
second. L’ensemble des testeurs �etait constitu�e pour moiti�e d’experts. Trois r�eponses
�etait propos�ees �a chaque �etape �a l’�evaluateur lui permettant de donner sa pr�ef�erence :
A, B ou Indi��erent. Les deux voix ont �et�e m�elang�ees dans chaque test.

Le premier test comportant 20 stimuli pour chaque voix �a �evaluer. Les testeurs avaient
pour consigne d’�evaluer le rythme de la parole et de choisir l’�echantillons qui leur semblait
le meilleur sur ce crit�ere. Les r�esultats de cette premi�ere �evaluation n’ont pas permis de
d�epartager les syst�emes avec 43% de pr�ef�erence pour Uncontrolled et 38% pour Control-
led avec des intervalles de con�ance �a 95% non disjoints. Ces r�esultats sugg�erent �a
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premi�ere vue que les deux syst�emes sont �equivalents. Toutefois, une analyse plus �ne des
stimuli pr�esent�es nous a montr�e que tr�es peu d’�echantillons pr�esentaient des probl�emes
de dur�ee signi�catifs. Un point important est que la voix IVS est assez neutre et les
�echantillons de parole synth�etis�es ne pr�esentent pas de mani�ere fr�equente des probl�emes
de dur�ee. Cela est moins vrai pour Audiobook qui est une voix beaucoup plus expressive
et de ce fait les �echantillons synth�etis�es sont plus sujets �a des probl�emes de dur�ee, parfois
importants.

En cons�equence, nous avons choisi d’e�ectuer un deuxi�eme test perceptif en se focalisant
sur les �echantillons pr�esentant des art�efacts de dur�ee audibles. 22 �echantillons comportant
des probl�emes de dur�ee, plus ou moins importants, ont �et�e s�electionn�es �a partir des
�echantillons produits par le syst�eme Uncontrolled (11 pour chaque voix). �A chaque �etape
d’un test AB, chaque �echantillon s�electionn�e a �et�e compar�e au même �echantillon produit
par le syst�eme Controlled . Les r�esultats de ce test sont pr�esent�es sur la �gure 4.2. Cette
fois-ci, une pr�ef�erence pour le syst�eme Controlled peut être observ�ee pour les deux voix.
Cette pr�ef�erence est encore plus nette dans le cas de la voix Audiobook qui est plus
expressive.

Ces di��erents r�esultats montrent que le contrôle de la dur�ee propos�e apporte un gain
lorsque des art�efacts sont pr�esents, sans toutefois d�et�eriorer les �echantillons qui ne
poss�edent pas de probl�eme important. Ils permettent �egalement d’envisager le contrôle
de la m�elodie sur un sch�ema similaire en favorisant un �ecart constant �a une consigne
plutôt qu’une optimisation locale par rapport �a une cible.

Figure 4.2 { R�esultats du test AB pour le coût de dur�ee. Les syst�emes Uncontrolled et
Controlled sont compar�es sur des phrases contenant des probl�emes de dur�ee perceptibles.
L’�evaluation est men�ee pour les deux voix IVS et Audiobook. Les r�esultats montrent une
pr�ef�erence pour le syst�eme Controlled pour lequel le coût de dur�ee est utilis�e.
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4.4 �Evaluation du syst�eme avec d’autres langues : chal-
lenge Blizzard

Dans cette partie, les travaux men�es dans le cadre de notre participation au challenge
Blizzard sont pr�esent�es. Pour notre premi�ere participation, en 2015, la tâche principale
�etait la synth�ese de langues indiennes. En 2016 et 2017, la communaut�e s’est orient�ee
vers la synth�ese de livres audios adress�es aux enfants, en langue anglaise.

4.4.1 �Evaluation avec des langues indiennes

Contexte

En 2015, nous avons d�ecid�e de participer au challenge international de synth�ese de parole
Blizzard, pour la premi�ere fois. L’objectif �etait tout d’abord de d�emontrer notre capacit�e
�a adapter le syst�eme de synth�ese �a de nouvelles langues et �egalement d’�evaluer la qualit�e
du syst�eme par rapport �a la communaut�e acad�emique sur la sc�ene internationale.

La tâche principale du challenge �etait de construire un syst�eme de synth�ese pour chacune
des six langues suivantes : Bengali, Hindi, Malayalam, Tamil, Telugu et Marathi. Environ
4 heures de parole �etaient disponibles pour trois des langues (Hindi, Tamil and Telugu),
et environ 2 heures pour les trois autres (Marathi, Bengali and Malayalam). Tous les
corpus de parole ont �et�e enregistr�es par des locuteurs professionnels avec une qualit�e
studio.

Un premier probl�eme pos�e par l’utilisation de langues indiennes est le changement
de syst�eme d’�ecriture par rapport aux langues d’europe de l’ouest, et les di��erences
d’alphabet existants entre les di��erentes langues indiennes manipul�ees. �Egalement, la
m�econnaissance de ces langues am�ene �a des di�cult�es a�n de rep�erer les mots ou encore
les syllabes. Un second probl�eme est l’existence et la disponibilit�e d’outils, par exemple
de conversion graph�eme vers phon�emes ou encore de segmentation automatique de la
parole en phon�emes. En�n, lors de la mise au point d’un syst�eme, il est important de
disposer de locuteurs, dans l’id�eal, dont la langue maternelle est celle synth�etis�ee.

M�ethodologie

Pour chaque voix, seuls le signal de parole et le texte correspondant �etaient fournis.
Consid�erant les probl�emes �evoqu�es pr�ec�edemment, nous avons dû trouver des outils per-
mettant de phon�etiser un texte et segmenter un ux de parole en phon�emes. Pour cela,
l’outil eSpeak (Duddington 2012) a �et�e utilis�e avec 4 des 6 langues : Bengali, Hindi,
Malayalam, and Tamil. Les deux langues restantes n’�etant pas reconnues par l’outil,
nous avons recherch�e des solutions alternatives. Une solution a �et�e trouv�ee pour le Te-
lugu en utilisant une technique de translit�eration avec un script IT3. Une fois les textes
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phon�etis�es, ou translit�er�es, les signaux de parole ont �et�e segment�es en phon�eme en utili-
sant l’outil MAUS (Schiel 1999). Cet outil a �et�e choisi notamment parce qu’il fournit
des mod�eles de phon�emes g�en�eriques. Nous avons �egalement utilis�e l’outil ROOTS (Che-
velu, Lecorv�e et Lolive 2014a) a�n de stocker de mani�ere coh�erente toutes les in-
formations n�ecessaires et pour r�ealiser les conversions depuis IPA (format de sortie de
l’outil eSpeak) vers l’alphabet SAMPA (utilis�e par MAUS ).

Le moteur de synth�ese pr�esent�e dans ce chapitre a ensuite pu être utilis�e avec l’algorithme
de recherche A* pour optimiser la s�equence d’unit�es. La p�enalit�e sandwichs pr�esent�ee
dans la section 4.2, �equation (4.10) a �et�e employ�ee. Par ailleurs, les �ltres de pr�e-s�election
des unit�es suivants ont �et�e utilis�es :

1. Label du segment associ�e, diphon�eme ou autre (ne peut être relâch�e).

2. Est-ce un Non Speech Sound (ne peut être relâch�e) ?

3. Est-ce un phon�eme nasal ?

4. Est-ce un phon�eme long ?

5. Est-ce un phon�eme accentu�e (accent primaire) ?

6. Est-ce un phon�eme accentu�e (accent secondaire) ?

7. Le phone est-il dans la derni�ere syllabe du groupe de sou�e ?

8. Le phone est-il dans la derni�ere syllabe de la phrase ?

9. La syllabe courante est-elle en �n de mot ?

Ces �ltres ont �et�e choisis de mani�ere �a prendre en compte des caract�eristiques phon�etiques
et prosodiques importantes pour les langues vis�ees. De plus, n’ayant pas trouv�e de
locuteur parlant une de ces langues avant les derniers jours pr�ec�edant la soumission
de nos �echantillons, nous n’avons pas pu optimiser correctement la con�guration du
syst�eme.

R�esultats et discussion

Les �evaluations perceptives men�ees lors du challenge reposent sur deux sous-corpus
pour chaque langue : un ensemble de phrases lues (RD) et un ensemble de phrases
s�emantiquement impr�evisibles (SUS). Trois tests ont �et�e men�es avec des testeurs r�emun�e-
r�es pour mesurer la similarit�e au locuteur, le naturel, et l’intelligibilit�e. Les deux premiers
crit�eres ont �et�e �evalu�es grâce �a des tests MOS tandis que l’intelligibilit�e a �et�e �evalu�ee
par un taux d’erreur mot (Word Error Rates - WER), r�esultat d’une retranscription des
mots reconnus par le testeur. Plus de d�etails sur le protocole d’�evaluation sont fournis
dans (Prahallad, Vadapalli et al. 2015).

Les r�esultats des �evaluations pour le syst�eme de l’IRISA sont pr�esent�es dans le ta-
bleau 4.5. Les nombres en gras indiquent que notre syst�eme a obtenu les meilleurs
r�esultats parmi tous les participants. Les r�esultats en terme de similarit�e sont plutôt
bons dans la mesure o�u ils �gurent parmi les meilleurs dans la moiti�e des cas. Cela n’est
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pas surprenant dans la mesure o�u il s’agit dans notre cas d’un syst�eme par s�election
d’unit�es. Concernant le naturel, notre syst�eme obtient des r�esultats moyens. Pour toutes
les langues, les r�esultats sont plus bas sur l’ensemble SUS, ce qui peut être expliqu�e
par l’apparition de mots normalement peu utilis�es conjointement. Cela peut entrâ�ner
l’utilisation de diphones rares et une chute dans la qualit�e des concat�enations. Pour le
T�elugu, le score de similarit�e est tr�es �elev�e (4:2) pour notre syst�eme, et assez proche du
naturel (4:5) alors que le score de similarit�e pour le second meilleur syst�eme est bien plus
bas (3:1). La seule di��erence pour le T�elugu est que nous n’avions pas de phon�etiseur,
et que nous avons op�er�e �a une translit�eration directe en utilisant IT3.

Un point int�eressant est l’�ecart important entre score de similarit�e et score de natu-
rel pour le T�elugu sur l’ensemble SUS. Cette chute est nettement moins forte pour les
autres langues. Comme mentionn�e pr�ec�edemment, pour le T�elugu, nous avons utilis�e une
translit�eration en lieu et place de la phon�etisation. Cependant, vus les r�esultats sur l’en-
semble RD, nous pensons que cela am�ene une qualit�e �equivalente ici �a la phon�etisation.
Une explication possible est que le locuteur pour le corpus de parole de T�elugu est un
commentateur professionnel avec un d�ebit de parole �elev�e ainsi qu’une voix assez expres-
sive. Cet e�et est ampli��e par la construction des phrases de l’ensemble SUS.

L’intelligibilit�e des phrases de l’ensemble SUS, telles que synth�etis�ees par notre syst�eme,
semble assez basse. Malgr�e tout, ces r�esultats sont globalement du même ordre que ceux
des autres syst�emes. La seule exception est celle du Bengali avec un taux d’erreur mot de
100% (seulement 2 syst�emes ont cette valeur). N�eanmoins, des points m�ethodologiques
discutables peuvent être mis en avant a�n d’expliquer ces taux d’erreur �elev�es, ainsi que
certaines explications donn�ees par les organisateurs du challenge :

� Les locuteurs natifs ne sont pas habitu�es �a saisir des mots avec les scripts des
langues indiennes, aucun clavier standardis�e n’existe

� Pour certains testeurs, il s’agissait de la premi�ere fois qu’il devait saisir des phrases
compl�etes dans ces langues.

� Les APIs de translit�eration de Google n�ecessitent l’entr�ee d’un espace a�n que le
caract�ere ASCII soit chang�e en caract�ere UTF8. Cet espace est souvent oubli�e par
les testeurs.

� Le taux d’erreur mot est calcul�e de mani�ere binaire, consid�erant par exemple la
distinction entre une voyelle courte ou longue comme une erreur.

De mani�ere globale, les r�esultats obtenus sont comparables aux autres syst�emes ayant
particip�e au challenge. Ce sont des r�esultats satisfaisants pour une premi�ere participation
au challenge avec des connaissances tr�es limit�ees sur les langues employ�ees. De plus,
la quantit�e de donn�ees utilis�ees pour le challenge �etait assez limit�ee, et nous devrions
logiquement obtenir de meilleurs r�esultats en augmentant la taille des corpus.
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Langue
Similarit�e Naturel

WER
RD SUS RD SUS

Bengali 2:9 (1:08) 2:3 (1:14) 2:7 (1:08) 2:1 (0:93) 100 (0)
Hindi 3:5 (1:11) 3:3 (1:10) 2:8 (1:02) 3:2 (1:09) 31 (21)
Malayalam 3:0 (1:24) 3:2 (1:36) 2:7 (0:90) 2:9 (0:87) 73 (18)
Tamil 3:6 (1:11) 3:4 (1:19) 3:2 (0:97) 3:0 (1:22) 50 (24)
Telugu 4:2 (0:97) 1:9 (1:04) 2:9 (1:10) 2:1 (0:86) 62 (19)

Table 4.5 { R�esultats des tests pour la similarit�e et le naturel avec un score MOS sur
une �echelle entre 1 et 5, ainsi que l’intelligibilit�e en taux d’erreur mot (WER). Pour la
similarit�e et le naturel, les tests sont e�ectu�es sur un ensemble de phrases lues (RD) et
un ensemble de phrases s�emantiquement impr�evisibles (SUS). Pour chaque r�esultat, la
moyenne et la d�eviation standard sont indiqu�ees. Le taux d’erreur mots est quant �a lui
�evalu�e sur l’ensemble SUS (en %).

4.4.2 �Evaluation en anglais avec des livres audios pour enfants

Contexte

L’objectif des �editions 2016 et 2017 du challenge �etait de montrer la capacit�e de la
synth�ese de parole �a g�en�erer une parole expressive et de qualit�e. La tâche adress�ee est la
g�en�eration de livres-audio pour les enfants en Anglais. Une description du challenge, des
participants et des r�esultats obtenus sont pr�esent�es dans (Simon King et Karaiskos
2016).

La principale di�cult�e avec les livres-audio, en particulier ceux pour les enfants, est le
changement de personnage, et ici l’imitation d’animaux (i.e. rugissement) ou l’apparition
d’autres sons (i.e. cloche pour indiquer un changement de page). En consid�erant l’ex-
pressivit�e de la voix ainsi que les di��erents sons ou personnages que l’on peut trouver
dans les livres fournis, les principaux challenges sont la segmentation en phon�emes et le
contrôle de l’expressivit�e.

Au �nal, l’objectif �etait de construire une voix expressive de la meilleure qualit�e possible
avec un corpus d’environ 5h de parole. Le corpus �etait constitu�e d’un ensemble de 50
livres audios fourni avec le signal et le texte correspondant.

M�ethodologie

Nous avons utilis�e pour ce challenge le moteur de synth�ese de l’�equipe con�gur�e avec
un coût cible incluant les attributs d�e�nis dans le tableau 4.1. Par ailleurs, trois �ltres
suppl�ementaires ont �et�e utilis�es pour prendre en compte une variabilit�e plus importante
dans le corpus. Les deux premiers portent sur le contour intonatif (montant/descendant)
port�e par la syllabe. Le troisi�eme indique si le segment est issu d’un dialogue ou d’une
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zone de narration. Comme pour notre participation pr�ec�edente, les p�enalit�es sandwich
ont �et�e ajout�ees au coût de concat�enation, comme pr�esent�e dans la section 4.2, �equation
(4.10).

R�esultats et discussion

Trois types d’�evaluations ont �et�e men�ees pour cette �edition du challenge. La premi�ere
concerne des paragraphes de livres-audios et tente d’�evaluer les dimensions suivantes :

� Impression globale (� mauvais � �a � excellent �),

� Agr�eabilit�e (� tr�es d�eplaisant � �a � tr�es plaisant �),

� Pauses (� pauses d�esagr�eables � �a � pauses appropri�ees, agr�eables �),

� Accents (� accentuation non naturelle � �a � accentuation naturelle �),

� Intonation (� la m�elodie ne correspond pas au type de phrase � �a � la m�elodie
correspond au type de phrase �),

� �Emotion (� aucune expression d’�emotions � �a � expression des �emotions authen-
tiques �),

� E�ort d’�ecoute (� tr�es fatiguant � �a � tr�es facile �).

Chacun de ces crit�eres est �evalu�e sur une �echelle MOS. Cette �evaluation permet de
mettre la synth�ese dans son contexte d’usage en �evaluant des paragraphes entiers. Ce-
pendant, la longueur des paragraphes rend cette �evaluation di�cile. En particulier, il
n’est pas n�ecessaire d’utiliser des �echantillons aussi longs pour �evaluer la similarit�e avec
le locuteur cible ainsi que le naturel de la voix. Pour ces deux derniers crit�eres, une
seconde �evaluation est conduite sur des phrases isol�ees. En�n, une troisi�eme �evaluation
est conduite sur des phrases de type SUS a�n de mesurer l’intelligibilit�e. Au cours des
di��erentes �evaluations, 17 syst�emes sont compar�es incluant le naturel, except�e pour l’in-
telligibilit�e pour laquelle il n’y a pas de naturel.

Les r�esultats pour notre syst�eme sont pr�esent�es dans les tableaux 4.6 et 4.7. Pour chaque
crit�ere, notre syst�eme obtient des r�esultats moyens, except�e pour le placement des pauses
qui obtient un score tr�es faible. Ce r�esultat s’explique par le fait qu’un probl�eme logiciel
�etait pr�esent dans la brique de pr�ediction des pauses, amenant �a une incoh�erence entre
les r�esultats lors de la mise au point du module de pr�ediction et son utilisation en phase
de test. Pour les autres crit�eres, les r�esultats moyens sont dûs �a la qualit�e de la segmenta-
tion automatique en phones, �a la variabilit�e importante des r�ealisations acoustiques des
di��erents phon�emes, ainsi qu’�a la con�guration largement sous-optimale du syst�eme. En
e�et, l’adaptation d’un syst�eme de segmentation sur seulement 4h de parole, comportant
beaucoup de variabilit�e, n’a pas permis ici d’obtenir une segmentation �able. De plus,
les �el�ements utilis�es dans la fonction de coût cible, ainsi que les �ltres, ont �et�e choisis et
pond�er�es de mani�ere empirique. Une optimisation de ces choix devrait être e�ectu�ee par
des �evaluations syst�ematiques pour am�eliorer le syst�eme.
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Crit�ere Score Rang Naturel Min Max

Impression globale 2; 1 9/17 4; 9 1; 6 3; 9
Agr�eabilit�e 2; 4 8/17 4; 8 1; 6 3; 9
Pauses 1; 8 17/17 4; 8 1; 8 3; 6
Accents 2; 1 13/17 4; 8 2; 0 3; 6
Intonation 2; 2 10/17 4; 9 2; 0 3; 8
�Emotion 2; 7 6/17 4; 8 2; 1 3; 8
E�ort d’�ecoute 1; 8 14/17 4; 9 1; 6 3; 8

Table 4.6 { R�esultas des tests MOS pour di��erents crit�eres dans le cas de paragraphes
de livres audios, avec tous les testeurs. Pour chaque crit�ere, les valeurs du score ainsi que
le rang du syst�eme par rapport aux autres sont donn�es. Le score du naturel, le syst�eme
avec le moins bon score et le syst�eme avec le meilleur score (hors naturel) sont indiqu�es.

Crit�ere Score Rang Naturel Min Max

Similarit�e 3; 6 5/17 4; 7 1; 6 4; 2
Natural 2; 8 6/17 4; 8 1; 9 4; 2

Table 4.7 { R�esultas des tests MOS pour la similarit�e et le naturel avec tous les testeurs.
Pour chaque crit�ere, les valeurs du score ainsi que le rang du syst�eme par rapport aux
autres sont donn�es. Le score du naturel, le syst�eme avec le moins bon score et le syst�eme
avec le meilleur score (hors naturel) sont indiqu�es.

Il est �a noter de mani�ere int�eressante que le syst�eme s’en sort convenablement pour ce
qui est de l’�emotion (score de 2; 7, rang 6/17). Pour l’� agr�eabilit�e � (score de 2; 4, rang
8/17) et l’impression globale (score de 2; 1, rang 9/17) de la parole g�en�er�ee, les scores sont
moins bons mais le syst�eme reste dans la premi�ere moiti�e du tableau. Il est surprenant de
voir la di��erence entre �emotion, e�ort d’�ecoute et � agr�eabilit�e �. En e�et, on pourrait
s’attendre �a ce que l’e�ort d’�ecoute soit comparable aux deux autres crit�eres.

Pour la similarit�e, le syst�eme obtient de tr�es bons r�esultats avec un score moyen de 3; 6
et une valeur m�ediane de 4. De mani�ere similaire, le naturel de la parole g�en�er�ee est
�evalu�e de mani�ere assez positive avec un score moyen de 2; 8 et une valeur m�ediane de
3. Ces r�esultats sont coh�erents avec la nature du syst�eme utilis�e, notamment pour la
similarit�e. Cependant, cette �evaluation semble donner de meilleurs r�esultats car il s’agit
de phrases isol�ees et non de paragraphes. Les aspects prosodiques, hors du contexte du
paragraphe, semblent avoir moins d’impact sur l’�evaluation.

En�n, l’intelligibilit�e, pour notre syst�eme, est assez faible compar�e aux autres syst�emes
avec un taux d’erreur mot de 52%. L’explication la plus probable est la qualit�e moyenne
de la segmentation automatique dont l’e�et est d�ecupl�e par l’�evaluation de l’intelligibilit�e
sur des phrases SUS. En e�et, le contexte d’apparition des mots n’aident en rien �a les
comprendre dans le cas pr�esent.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e le syst�eme de synth�ese de l’IRISA ainsi que ses
di��erentes �evolutions, notamment, �a travers les travaux de th�ese de David Guennec. Pour
rappel, ces travaux ont port�e sur di��erents axes : l’�etude des algorithmes pour e�ectuer la
s�election d’unit�es, l’am�elioration du contrôle de la prosodie, et �egalement l’am�elioration
du contrôle des concat�enations. De plus, les deux participations de l’�equipe au challenge
international de synth�ese de parole Blizzard ont �et�e pr�esent�ees. Les r�esultats obtenus �a
ces deux comp�etitions sont tout �a fait corrects vis-�a-vis de la communaut�e internationale
et tout �a fait encourageants.

Les perspectives d’�evolution du syst�eme sont multiples a�n d’am�eliorer la qualit�e de la
synth�ese. Un premier axe de recherche porte sur la repr�esentation de l’espace acoustique
pour la construction de fonctions de coût cible performantes et adaptables. En e�et, le
coût cible implique en g�en�eral des choix empiriques tant sur les crit�eres linguistiques
et prosodiques �a utiliser mais �egalement sur leur pond�eration. Ainsi la recherche d’une
repr�esentation continue dans laquelle nous pourrions projeter les attributs d�ecrivant
les phon�emes serait une avanc�ee. Une mani�ere de proc�eder pourrait être la recherche
d’embeddings de phon�emes, de mani�ere similaire aux embeddings de mots, notamment
par l’usage d’apprentissage profond.

Un deuxi�eme axe de recherche majeur concerne la gestion de grandes bases de pa-
role h�et�erog�enes. En e�et, des di�cult�es se posent d�es lors que l’on cherche �a utili-
ser de grands corpus, en termes d’e�cacit�e, ou bien des donn�ees vari�ees, incluant po-
tentiellement di��erents types d’expressivit�e, d’�emotions ou encore di��erents locuteurs.
Sur cette th�ematique, des travaux ont d�ebut�e dans l’�equipe : une th�ese concernant la
d�etection d’anormalit�e dans la parole et les mouvements faciaux et une th�ese sur la
caract�erisation et la g�en�eration d’une prosodie expressive pour les livres-audio. Les tra-
vaux de la premi�ere th�ese sont notamment applicables dans le cadre de grandes bases de
parole assez peu contrôl�ees dans lesquelles des �ev�enements acoustiques non souhaitables
peuvent apparâ�tre. Nous utilisons d’ailleurs les premiers r�esultats pour notre partici-
pation au challenge en 2017. La seconde th�ese, qui a d�emarr�e �n 2016, va quant-�a-elle
adresser le probl�eme de la prosodie expressive avec des corpus mono-locuteur de grande
taille (environ 80h).
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Conclusion et perspectives

Depuis 2008, ma th�ematique de recherche s’est fortement �elargie et englobe d�esormais
les di��erents niveaux d’�etude n�ecessaires �a la synth�ese. Ainsi, les travaux pr�esent�es dans
ce manuscrit s’inscrivent dans une d�emarche d’am�elioration de l’expressivit�e en synth�ese
de parole. En e�et, que ce soit les outils de repr�esentation des corpus de parole, l’�etude
des styles de parole ou l’adaptation de la prononciation, ou encore la construction d’un
moteur de synth�ese, tous ces sujets contribuent �a une meilleure gestion de l’expressivit�e.
Ces travaux ont �et�e r�ealis�es dans le cadre de th�eses que j’ai encadr�ees, de collaborations
et de projets de recherche comme Phorevox ou SynPaFlex sur la p�eriode 2009-2016.
Ils aboutissent �a la cr�eation d’une châ�ne compl�ete de synth�ese et �a la participation
au challenge Blizzard, montrant ainsi l’impact des di��erentes contributions. Les prin-
cipales perspectives de l’ensemble de ces travaux, pr�esent�ees ci-apr�es, sont multiples et
prolongent les axes de recherche d�evelopp�es dans ce manuscrit.

Prononciation, disuences et parole spontan�ee La prolongation des travaux sur
la prononciation (chapitre 2) et la prise en compte de ph�enom�enes omnipr�esents en
parole spontan�ee et/ou expressive constituent la premi�ere perspective. Celle-ci se situe
dans la continuit�e des travaux de th�ese de Raheel Qader, soutenue �n mars 2017. No-
tamment, la seconde partie de ses travaux a port�e sur la mod�elisation et la g�en�eration
des disuences. Dans (Qader et al. 2017), un cadre de travail uni�ant la mod�elisation
de plusieurs types de disuences (pauses, �llers, r�ep�etitions, r�evisions) est propos�e. Au
niveau de la synth�ese de parole, connâ�tre l’emplacement et la nature des disuences
permettrait d’am�eliorer grandement l’expressivit�e. Cependant, cela engendre des ques-
tions par rapport �a l’obtention des donn�ees n�ecessaires �a l’entrâ�nement des mod�eles et
�egalement �a la construction de voix de synth�ese. De plus, une part importante de l’ex-
pressivit�e est �egalement li�ee au niveau lexical. Une mani�ere de prendre cela en compte est
l’usage de techniques de reformulation ou de paraphrase. Cependant, cela peut requ�erir
l’int�egration d’une composante s�emantique a�n d’une part d’interpr�eter le sens du texte
donn�e en entr�ee du syst�eme et �egalement contrôler la validit�e de la reformulation, que
ce soit pour conserver le sens ou le modi�er.

89
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Prosodie et style de parole Dans le chapitre 3, nous avons pr�esent�e des travaux en
lien avec l’analyse de di��erents styles de parole, ainsi que la d�erivation de r�egles pour
l’application de contraintes li�ees au style dans le processus de synth�ese. Ces travaux ont
permis de mettre en �evidence des probl�emes sur le rythme tel que produit par un syst�eme
de synth�ese de parole. Dans le même temps, di��erentes �etudes ont montr�e des manques
au niveau du contrôle de la prosodie. A�n d’aller plus loin sur ces questions, et accrô�tre
la exibilit�e des syst�emes, nous proposons de nous focaliser sur l’�etude de livres audios
et d’investiguer les di��erences entre style narratif et dialogue, incluant les di��erences de
jeu pour les divers personnages, ainsi que la mani�ere de jouer les �emotions lors de la lec-
ture. Pour cela, grâce �a la librairie Roots permettant de g�erer de grand corpus et leurs
annotations, nous construisons un corpus mono-locuteur de grande taille (>80 heures).
Ce dernier comporte un ensemble de livres assez vari�es ainsi qu’une part signi�cative de
dialogues. Il est construit dans le cadre du projet SynPaFlex (d�ecrit dans l’annexe B.2)
et d’une th�ese d�ebut�ee en d�ecembre 2016. Grâce �a ce corpus, nous allons être en me-
sure d’analyser de mani�ere statistique les di��erents facteurs prosodiques qui contribuent
aux di��erents styles pr�esents et ensuite construire des mod�eles pr�edictifs applicables
en synth�ese, notamment par l’usage d’apprentissage profond. Nous pourrons �egalement
analyser comment un locuteur reproduit les �emotions en appliquant la m�ethodologie
pr�esent�ee dans (Bartkova, Jouvet et Elisabeth Delais-Roussarie 2016).

Synth�ese de parole avec de tr�es grands corpus Les �evolutions du domaine de la
synth�ese et de l’apprentissage automatique nous conduisent �a modi�er le paradigme de
synth�ese en prenant une orientation quasi exclusivement du domaine de l’apprentissage
automatique. Les syst�emes Wavenet de Google (Oord et al. 2016) et Deep Voice de
Baidu (Arik et al. 2017) en sont deux bons exemples. En suivant cette tendance, nous
sommes �egalement en train d’int�egrer l’apprentissage profond dans notre syst�eme a�n de
mieux contrôler le processus de synth�ese (par exemple, pour la g�en�eration de consignes
prosodiques). Ce type d’approche requiert de grandes quantit�es de donn�ees. Comme
mentionn�e pr�ec�edemment, nous travaillons �a la construction d’un grand corpus de parole
en parall�ele de ces travaux. Pour aller plus loin, nous avons �egalement d�ebut�e des travaux
�a plus long terme visant �a la d�e�nition d’une mesure de similarit�e entre phon�emes.
L’id�ee suit celle des embeddings de mots et consiste �a tenter de transposer ce type
d’approche dans le but de construire un espace de repr�esentation continu des phon�emes.
Le r�esultat serait une meilleure capacit�e �a traiter de tr�es grands volumes de donn�ees,
potentiellement h�et�erog�enes. Un stage de master a d�emarr�e sur le sujet et nous esp�erons
qu’il va d�eboucher sur une th�ese. Grâce �a sa exibilit�e, le syst�eme de synth�ese d�evelopp�e
dans l’�equipe servira de plateforme pour exp�erimenter ces nouvelles strat�egies.

Langues peu dot�ees et/ou r�egionales �A l’oppos�e des grands volumes de donn�ees,
on trouve les langues peu dot�ees, qui par l’absence de donn�ees, posent de nombreux
probl�emes. En e�et, l’absence de donn�ees a en g�en�eral pour cons�equence l’absence d’ou-
tils de traitement automatique pour ces langues. C’est le cas, par exemple, de l’Arm�enien
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Occidental, pour lequel nous avons d�ebut�e, il y a quelques mois, une collaboration avec
Ana��d Donabedian de l’Inalco. L’objectif est de construire un dictionnaire de l’Arm�enien
pour lequel nous avons la charge de proposer un outil de phon�etisation automatique, et
�egalement de la synth�ese de parole a�n de vocaliser les mots non enregistr�es dans le
dictionnaire. Un deuxi�eme exemple est celui du Breton pour lequel le manque d’outils
num�eriques est un frein �a son d�eveloppement (Ar Mogn 2015). Notamment, nous dis-
cutons avec l’association Skol Vreizh a�n d’entamer une collaboration pour de tels outils
qui s’inscriront dans le cadre de l’apprentissage de la langue en int�egrant les variantes
dialectales et l’intonation.

Au cours de mes travaux, les outils d�evelopp�es (Roots, moteur de synth�ese notamment)
ainsi que les r�esultats obtenus permettent d’envisager l’�etude de ces di��erents axes de
travail. Certains de ces travaux ont d’ailleurs d�ej�a d�ebut�es, comme l’�etude des disuences
en parole spontan�ee, ou encore l’�etude des strat�egies mises en �uvre par un locuteur pour
re�eter di��erents personnages.
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Curriculum Vit�

�Etat civil

N�e le 08 juillet 1982, 35 ans, mari�e, 2 enfants

Contact

IRISA - ENSSAT Tel : +33 96 46 91 65
6 rue de Kerampont Fax : +33 96 37 01 99
CS 80518 damien.lolive@irisa.fr

22305 LANNION Cedex

Formation

� 2008 - Doctorat en Informatique, IRISA - Universit�e de Rennes I (22)

� 2005 - Master Recherche en Informatique, ENSSAT Lannion - Universit�e de
Rennes I (22)

� 2005 - Diplôme d’ing�enieur en Informatique, Sp�ecialit�e Logiciels & Syst�emes
Informatiques, ENSSAT de Lannion (22)

� 2002 - D.U.T. Informatique, IUT de Limoges (87)

Parcours professionnel

� Sept. 2016 - Août 2017 : D�el�egation CNRS �a mi-temps

105

damien.lolive@irisa.fr


106 ANNEXE A. CURRICULUM VIT�

� Depuis Sept. 2009 - Mâ�tre de conf�erences en Informatique / Cher-
cheur �a l’IRISA : J’enseigne actuellement �a l’Enssat de Lannion dans les �li�eres
Logiciels et Syst�emes Informatique (LSI) ainsi que Informatique, Multim�edia et
R�eseaux (IMR). Pour la partie recherche, je l’e�ectue au sein de l’Irisa dans l’�equipe
Expression sur la th�ematique de la synth�ese de parole expressive.

� 2008 { 2009 - ATER en Informatique - IRISA/ENSSAT : Au cours de cette
ann�ee, j’ai eu l’occasion de renforcer la partie enseignement et de poursuivre mes
recherches en me focalisant sur les m�ethodes d’�evaluation pour la transformation
de la prosodie.

� 2005 { 2008 - Doctorat en Informatique - IRISA/ENSSAT : Mon doctorat
est intitul�e : Transformation de l’intonation : application �a la synth�ese de parole
et �a la transformation de voix. Il traite de la mod�elisation de la prosodie dans une
perspective de synth�ese de parole et de transformation de la voix.

Recherche

Le cadre de mes travaux est celui du traitement automatique de la parole avec pour
application la synth�ese de parole expressive. Dans ce cadre, les th�ematiques que j’aborde
sont :

� la constitution de corpus en vue de la cr�eation de voix arti�cielles : cette derni�ere
repose sur des corpus textuels annot�es dont la cr�eation conditionne la qualit�e de
la voix cr�e�ee, cette th�ematique est donc une fondation n�ecessaire pour aborder les
suivantes ;

� la caract�erisation de l’expressivit�e sur un plan prosodique : il s’agit de comprendre
ce qui fait l’expressivit�e d’une voix, de mani�ere �a pouvoir la reproduire en introdui-
sant de nouvelles informations et de nouveaux processus dans la châ�ne de synth�ese
de parole ;

� le traitement du langage naturel : le langage est pr�esent �a tous les niveaux en
traitement de la parole de par les annotations n�ecessaires (texte, mots, phon�emes,
style, prosodie, etc) ;

� la synth�ese de la parole pour laquelle deux axes sont trait�es �a travers les deux
principaux types de syst�emes (statistiques et par concat�enation) ;

� l’�evaluation des syst�emes de synth�ese de la parole.

Ces travaux se sont fortement �elargis depuis ces derni�eres ann�ees avec l’aboutissement
de la cr�eation d’un prototype de moteur de synth�ese par s�election d’unit�es, la coordina-
tion du projet ANR Phorevox, de nouvelles collaborations et �egalement l’obtention du
�nancement d’un projet ANR JCJC, dont je suis le coordinateur.
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Publications et production scienti�que

Mon activit�e scienti�que se traduit par 44 publications, dont 15 dans des conf�erences
francophones �a comit�e de lecture, 26 dans des conf�erences internationales �a comit�e de
lecture, 1 revue francophone �a comit�e de lecture et 1 revue internationale �a comit�e de
lecture de rang A. Les deux conf�erences francophones dans lesquelles j’ai publi�e sont
celles du domaine de la parole et du traitement du langage. Les autres publications ont
principalement eu lieu dans des conf�erences internationales dont 18 dans des conf�erences
de premier plan et 2 au workshop Blizzard associ�e au challenge international de synth�ese
de parole.

De plus, le d�eveloppement de l’axe synth�ese de parole dans mon �equipe m’a amen�e �a
e�ectuer du d�eveloppement qui a abouti au d�epôt �a l’APP de deux logiciels, dont un est
distribu�e �a la communaut�e.

D�epôt de logiciel aupr�es de l’APP :

� Roots : La librarie Roots (Rich Object-Oriented Transcription System) permet
la repr�esentation d’informations multi-niveaux organis�ees �a travers des s�equences
dont les �el�ements peuvent être en relation. Elle a �et�e d�evelopp�ee dans le cadre
de mes activit�es de recherche sur la th�ematique du traitement automatique de la
parole, a�n de garantir une repr�esentation coh�erente des annotations de corpus
de parole pour diverses applications (notamment phon�etisation, construction de
voix, synth�ese de la parole). Roots a �et�e d�epos�ee en 2012 aupr�es de l’APP et
ensuite rendue publique en 2014 1. La part de ma contribution �a cette librairie est
sup�erieure �a 50% autant du point de vue des sp�eci�cations que du d�eveloppement.

� Moteur de synth�ese par concat�enation : Le moteur de synth�ese de l’�equipe a
�et�e d�epos�e aupr�es de l’APP en 2015. En raison de son caract�ere plus strat�egique,
il n’est pas di�us�e aupr�es de la communaut�e pour le moment. Pour sa cr�eation,
ma contribution s’�el�eve �a plus de 50% et concerne la sp�eci�cation, la conception,
le d�eveloppement et les �evolutions du syst�eme. Il est �a noter que ce syst�eme nous
a permis de participer au challenge international de synth�ese de parole (Blizzard
Challenge) en 2015 et 2016.

Publications majeures r�ecentes

Mes publications se r�epartissent de mani�ere �equitable dans les th�ematiques pr�ec�edemment
cit�ees. Parmi elles, certaines peuvent être retenues de mani�ere particuli�ere que ce soit
pour leur importance vis-�a-vis de futurs travaux en posant des briques indispensables,
ou de l’amor�cage de collaborations.

1. https://bitbucket.org/lolived/roots

https://bitbucket.org/lolived/roots
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Encadrements

Post-Doctorants et ing�enieurs

� Jonathan Chevelu, IGR, 24 mois, 2012-2014, projet Phorevox, encadrement �a 100%
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� S�ebastien Le Maguer, IGR, 3 mois, 2014, projet Phorevox, encadrement �a 100%

� Marie Tahon, IGR, 21 mois, 2015-2017, projet SynPaFlex, encadrement �a 50%

� Ga�elle Vidal, IGE, 12 mois, 2015-2016, projet SynPaFlex, encadrement �a 100%

Doctorants

� David Guennec, 10/2012-09/2016, encadrement �a 100%

� Raheel Qader, 01/2014-03/2017, co-encadrement �a 30%

� C�edric Fayet, 11/2015-, co-encadrement �a 37; 5%

� Rapha�el Pineau, 01/2016 - 05/2016, encadrement �a 100%, d�emission du doctorant
pour r�ealiser un projet de cr�eation d’entreprise

� Aghilas Sini, 12/2016-, co-encadrement �a 50%

� Meysam Shamsi, 06/2017-, co-encadrement �a 25%

Stages de master recherche

� David Guennec, 2012

� C�edric Fayet, 2015

� Sandy Aoun, 2016

� Antoine Perquin, 2017

Responsabilit�es scienti�ques

Coordination de projets de recherche

Phorevox De juillet 2013 �a �n novembre 2014, j’ai �et�e coordinateur du projet Pho-
revox, en particulier en raison du d�epart du coordinateur pr�ec�edent. Avant cela, j’avais
particip�e �a la construction du projet et �a son suivi depuis son d�ebut en mai 2012. Ce
projet �nanc�e par l’ANR vise l’application des technologies vocales pour l’apprentis-
sage du fran�cais notamment en milieu scolaire et �a destination d’un public de cycle 2.
Il regroupe les partenaires suivants : l’Irisa/Universit�e de Rennes 1, le Laboratoire de
Linguistique Formelle (LLF), le Centre de Recherche sur l’Education, les Apprentissages
et la Didactique (CREAD), la soci�et�e Voxygen ainsi que la soci�et�e Zeugmo. Il a permis
de construire un prototype de plateforme en ligne reposant sur la technologie de Zeugmo
concernant l’apprentissage du fran�cais, sur la brique de synth�ese de parole de la soci�et�e
Voxygen, et des outils de cr�eation et d’annotation de corpus que nous poss�edons dans
l’�equipe. Des exp�erimentations en classe et aupr�es d’enseignants ont pu être conduites et
ont permis de valider les di��erents �el�ements propos�es dans le projet. Il a �egalement �et�e
�a l’origine de nouvelles collaborations qui se poursuivent �a l’heure actuelle (notamment
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avec E. Delais-Roussarie et M. Avanzi) et �a l’�elaboration un nouveau projet �a l’ANR
comme suite de ce dernier.

SynPaFlex En 2015, j’ai obtenu le �nancement du projet ANR JCJC SynPaFlex qui a
d�ebut�e le 1er d�ecembre 2015. Ce projet a pour objectif l’am�elioration de l’expressivit�e des
syst�emes de synth�ese de la parole en explorant deux axes de recherche compl�ementaires :
la prise en compte des variantes de prononciation et la mod�elisation de la prosodie. Ce
projet implique Elisabeth Delais-Roussarie, DR CNRS au Laboratoire de Linguistique
Formelle, ainsi que Katarina Bartkova, MCF �a l’universit�e de Loraine et chercheuse dans
le laboratoire ATILF. La dur�ee de ce projet est de 42 mois avec un montant �nanc�e par
l’ANR d’environ 250 ke.

Comit�es de s�election

� Comit�e de s�election, Universit�e de Rennes 1, Enssat, 2012

� Comit�e de s�election, Universit�e de Bretagne Sud, 2015

� Comit�e de s�election, Universit�e de Rennes 1, Enssat, 2015

Jurys de th�ese

� Th�ese de Ma�el Pouget, Universit�e de Grenoble-Alpes, soutenu le 23/06/17, exami-
nateur.

Relecture et autres responsabilit�es

En terme de visibilit�e scienti�que, je suis relecteur pour plusieurs conf�erences et journaux
du domaine :

� Conf�erence francophone JEP - Journ�ees d’Etude sur la Parole : conf�erence franco-
phone de la communaut�e parole

� Conf�erence Internationale Interspeech : conf�erence internationale de r�ef�erence pour
le domaine

� Revue IEEE Transactions on Audio Speech and Language Processing

� Revue Traitement Automatique des Langues (TAL)

� Conf�erence Internationale ICASSP

� Conf�erence Internationale PAPE

J’assume �egalement les responsabilit�es suivantes :

� Responsable de l’axe Parole de l’�equipe Expression

� Membre �elu au conseil scienti�que de l’Enssat (depuis Octobre 2011)
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� Membre �elu du conseil d’administration de l’AFCP - Association Francophone de
la Communication Parl�ee, depuis �n 2016

De plus, en 2015, j’ai e�ectu�e des expertises de projet de recherche pour l’ANR.

Di�usion des travaux (rayonnement et vulgarisation)

Lors de ma participation �a la conf�erence JEP en 2014, nous avons particip�e �a une session
de d�emonstration �a la fois tourn�ee vers les chercheurs et le grand public. Le but �etait
de pr�esenter le projet Phorevox en conservant di��erents niveaux de compr�ehension, des
probl�ematiques scienti�ques soulev�ees jusqu’aux enjeux applicatifs.

En terme de collaborations internationales, je suis en train de d�evelopper une collabora-
tion avec Bernd M�obius et Ingmar Steiner (universit�e de Sarrebruck, Allemagne) par le
biais de S�ebastien Le Maguer (ancien doctorant de l’�equipe), autour des probl�ematiques
de synth�ese de parole statistique et l’�evaluation de la synth�ese. Une autre collaboration
est en cours avec Phil Garner (IDIAP, Suisse) en lien avec des travaux sur la prosodie.
Ces deux collaborations se sont traduites par la pr�eparation et la soumission d’articles
ainsi qu’avec le s�ejour doctoral de David Guennec �a l’IDIAP. Au niveau national, je
collabore avec Elisabeth Delais-Roussarie (DR CNRS, LFF) depuis plusieurs ann�ees et
d�esormais Katarina Bartkova (ATILF) avec le projet SynPaFlex. Une autre collaboration
a d�emarr�e depuis novembre 2016, au niveau national, avec Ana��d Donabedian (Inalco)
et Elisabeth Delais-Roussarie (LLF) pour la construction d’un moteur de synth�ese de
parole dans le cadre d’un projet de dictionnaire pour l’Arm�enien Occidental.

En�n, en 2015 et en 2016, nous avons particip�e au challenge international de synth�ese de
parole Blizzard 2. Chaque ann�ee, une dizaine d’�equipes au monde participe �a ce challenge.
L’�edition de 2015 concernait la synth�ese de parole avec 6 langues indiennes (Bengali,
Marathi, Hindi, Telugu, Malaylam et Tamil) tandis que l’�edition 2016 �etait focalis�ee sur
la synth�ese de livres audio pour enfants en Anglais. En 2015, �a l’issue du challenge, j’ai
pr�esent�e le syst�eme de l’�equipe lors d’un workshop �a Berlin devant les sp�ecialistes du
domaine. De la même mani�ere, j’ai pr�esent�e notre contribution en 2016 lors du workshop
tenu �a Cupertino, USA. Il s’agit des deux premi�eres participations de l’IRISA �a ce
challenge.

Enseignement

J’e�ectue mes enseignements �a l’Enssat, Universit�e de Rennes 1, du niveau L3 au niveau
M2, aupr�es d’�el�eves-ing�enieurs en �li�ere par apprentissage ou en formation initiale. J’ai
en charge les enseignements suivants :

� D�eveloppement Orient�e Objet, sp�ecialit�e par apprentissage IMR, 1�ere ann�ee (L3)

2. http://www.synsig.org/index.php/Blizzard_Challenge_2015

http://www.synsig.org/index.php/Blizzard_Challenge_2015
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� Th�eorie des langages et Compilation, sp�ecialit�e Informatique, 2�eme ann�ee (M1)

� Traitement Automatique des Langues et de la Parole, sp�ecialit�e Informatique et
Master Recherche, 3�eme ann�ee (M2)

Par ailleurs, j’ai eu en charge le suivi de 8 �etudiants en formation par apprentissage tout
au long de leur scolarit�e. Cette charge implique un suivi individuel des �etudiants et des
relations r�eguli�eres avec les mâ�tres d’apprentissage.

Autres activit�es et responsabilit�es (p�edagogiques, adminis-
tratives)

De mani�ere compl�ementaire, j’ai assum�e une responsabilit�e d’ann�ee d�es mon recrutement
en tant que mâ�tre de conf�erences. En e�et, une nouvelle formation par apprentissage
est ouverte depuis septembre 2009 �a l’Enssat. Cette formation s’oriente vers la sp�ecialit�e
Informatique, Multim�edia et R�eseaux. J’ai particip�e �a la mise en place de cette formation
et particuli�erement celle de la deuxi�eme ann�ee de formation (construction de la maquette
d’enseignements, mise en place op�erationnelle des enseignements). Par la suite, j’ai �et�e
responsable de la deuxi�eme ann�ee depuis la cr�eation de la �li�ere et jusqu’en
2014. Depuis septembre 2015, je suis responsable de la 2e ann�ee de la formation
d’ing�enieurs en Informatique de l’Enssat. Pour ses deux responsabilit�es, j’assume
depuis mon recrutement une charge d’organisation des enseignements sur l’ann�ee, les re-
lations avec les promotions d’�etudiants concern�ees ainsi que les relations avec les mâ�tres
d’apprentissage ou encore la gestion des stages obligatoires dans le cursus pour les �el�eves
ing�enieurs.

De plus, depuis octobre 2012, je suis �egalement membre �elu au conseil d’�ecole de
l’Enssat. Ce conseil est notamment en charge des grandes orientations prises par l’�ecole.

J’ai �et�e �egalement responsable par int�erim du pôle Informatique de septembre
2015 �a janvier 2016. Cette derni�ere responsabilit�e, tr�es consommatrice en temps et en
�energie, m’a amen�e �a g�erer l’�evolution des maquettes d’enseignement et leur mise en
place ainsi que la participation �a la direction de l’�ecole. Ainsi, pendant cette p�eriode,
j’ai particip�e �a la r�eunion hebdomadaire de la cellule de direction de l’�ecole (� comit�e
de pilotage) mais �egalement �a des r�eexions sur les �evolutions et la mise en place de la
3e ann�ee en Informatique pour la rentr�ee universitaire 2016.

En�n, j’organise depuis 2014 le voyage p�edagogique d’une dizaine de jours que doivent ef-
fectuer les �el�eves-ing�enieurs par apprentissage de 2e ann�ee (environ 25 �etudiants). Cela in-
clut notamment l’organisation d’un cours dans un �etablissement partenaire. Par exemple,
en 2015 et 2016, j’ai organis�e un cours d�elivr�e par John Kelleher, au Dublin Institute
of Technology, en Irlande. Ces interactions ont �egalement d�ebouch�e sur la cr�eation d’un
accord Erasmus entre nos deux �etablissements.



Annexe B

Projets de recherche

Cet annexe s’attache �a presenter les travaux r�ealis�es dans le cadre de projets de recherche
collaborative. Notamment, les deux projets pr�esent�es sont le projet ANR Phorevox centr�e
sur l’apprentissage de l’�ecrit dont j’ai �et�e le coordinateur et le projet ANR JCJC Syn-
PaFlex que je pilote actuellement.

B.1 Phorevox : apprentissage de l’�ecrit par l’usage de l’oral

Phorevox est un projet pluridisciplinaire dont l’objectif principal est de proposer un
outil d’aide �a l’apprentissage du fran�cais �ecrit par l’usage de technologies vocales. Les
solutions technologiques d’aide �a l’apprentissage des langues, et plus particuli�erement du
fran�cais, restent pour la plupart cantonn�ees �a des exercices fond�es majoritairement sur
un usage de l’�ecrit (QCM, saisie de mots, pictogrammes). Nous pensons que l’interaction
par l’oral peut conduire �a une plus grande mâ�trise de cet �ecrit. Pour rendre cela pos-
sible, le projet s’est orient�e vers la cr�eation de contenus adapt�es, allant de l’acquisition
phonologique �a des exercices plus traditionnels (dict�ee de mots, de phrases, production
de phrases semi-libres), la cr�eation de voix de synth�ese adapt�ees aux exercices r�ealis�es,
ainsi que la construction de pro�ls d’apprenants pour une �evaluation de leurs points forts
et points faibles. Dans ce cadre, une plateforme en ligne orient�ee vers un public de cycle
2 (CP/CE1) a �et�e cr�e�ee avec un soin tout particulier �a l’interface et aux retours e�ectu�es
vers les �el�eves. Les r�esultats obtenus ont permis de lever la plupart des verrous �enonc�es
dans le projet, �a savoir la possible utilisation de la synth�ese de parole dans un contexte
�educatif, la restitution de styles prosodiques particuliers ainsi que le suivi des �el�eves avec
la d�e�nition d’un pro�l rendant compte de leur niveau et de leur progr�es. L’usage d’une
telle plateforme permet de favoriser l’autonomie des �el�eves dans leur apprentissage en
o�rant un retour individuel et la gestion par les �el�eves de leur propre rythme de travail.

En particulier, une bonne part du travail r�ealis�e dans le projet s’est orient�ee vers la
construction automatique de dict�ees a�n de les produire avec un d�ecoupage, un rythme
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et une prosodie ad�equats. Dans la suite, la probl�ematique du projet est pr�esent�ee de
mani�ere plus pr�ecise

B.1.1 Probl�ematique et �etat de l’art

Le projet Phorevox, en proposant un syst�eme d’apprentissage du fran�cais �ecrit s’adap-
tant aux besoins des �el�eves, r�epond �a deux demandes distinctes : l’une li�ee �a la n�ecessit�e
pour un grand nombre d’individus de mieux mâ�triser le fran�cais �ecrit ; l’autre en re-
lation avec la recherche de solutions p�edagogiques innovantes permettant �a chacun de
travailler en autonomie. Dans la soci�et�e actuelle, la mâ�trise d’une langue, en parti-
culier �a l’�ecrit, est essentielle (�echanges internationaux, mondialisation de l’�economie,
etc.). En France plus de 15% des �el�eves ne mâ�trisent pas les comp�etences de base �a la
�n de la scolarit�e obligatoire, et 150000 jeunes sortent des �ecoles chaque ann�ee sans la
moindre quali�cation. De fait, 20% des �el�eves sont en situation d’�echec scolaire, chose
tr�es pr�eoccupante. Une part importante de la population fran�caise reconnâ�t avoir des
di�cult�es pour mâ�triser le fran�cais �ecrit comme le montre un sondage r�ealis�e par la
soci�et�e ZEUGMO aupr�es de 2500 personnes. Les applications d�edi�ees �a l’apprentissage
du fran�cais pour un public FLM (fran�cais langue maternelle) ou FLE/FLS (fran�cais
langue �etrang�ere/ fran�cais langue seconde) sont nombreuses, mais parmi elles seul un
petit nombre est sp�ecialis�e dans l’apprentissage de l’�ecrit (ex. Orthodidacte, Ortholud,
Alphalire). �A notre connaissance, seul Lectramini a recours �a la g�en�eration de contenus
(�a partir de textes fournis par l’enseignant) et �a la technologie vocale pour faire travailler
le fran�cais �ecrit. N�eanmoins, ce logiciel n’a pas les mêmes objectifs, se centrant davantage
sur la lecture/compr�ehension.

Compte-tenu des relations entre repr�esentations phonologiques et code �ecrit (Saussure
de 1916 ; Catach, Gruaz et Duprez 1995), il est judicieux de toujours garder un
contact avec l’oral lors de l’entr�ee dans l’�ecrit ou de tout passage �a l’�ecrit. Aussi, la
synth�ese vocale peut être un outil didactique int�eressant dans l’apprentissage de la langue
(Carrier 2000 ; Marty 2005). Le potentiel de la synth�ese de parole reste sous-exploit�e
�a l’heure actuelle (Gelan 2010). D’apr�es (Maxine Eskenazi 2009), l’exigence d’une
voix de synth�ese de tr�es haute qualit�e, ind�ependante du domaine et proche d’une voix
naturelle pour servir d’exemple �a l’apprenant a longtemps frein�e le d�eveloppement d’ap-
plications didactiques. D’apr�es des travaux d’�evaluation des produits commercialis�es et
utilisant la synth�ese vocale (Z�oe Handley 2009), il ressort qu’il n’existe pas de syst�eme
de synth�ese vocale universel pour l’apprentissage des langues. Dans ce contexte, une des-
cription pr�ecise des besoins devrait permettre la r�ealisation d’une synth�ese de la parole
(TTS) r�epondant aux crit�eres d’intelligibilit�e, d’acceptabilit�e et d’appropriation �a une
application didactique d�edi�ee �a l’enseignement du FLM et du FLE/FLS. Cette �etude
con�rme �egalement l’attente des utilisateurs quant �a une prosodie plus appropri�ee que
ce soit pour des exercices d’apprentissage de la prononciation, de l’intonation ou l’utili-
sation de � syst�emes de lecture � (dictionnaires sonores, dict�ees).

Parall�element, la g�en�eration automatique de contenus et la d�e�nition d’un pro�l d’ap-
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prenant doivent être trait�ees. Une di�cult�e est que ces deux probl�emes sont tr�es li�es.
Pour le premier, une approche possible est de fonder la g�en�eration de contenus sur l’utili-
sation d’un ensemble de textes. Ce dernier doit o�rir une richesse linguistique su�sante.
L’�enonc�e de l’exercice doit r�epondre �a des contraintes pr�ecises, notamment en mati�ere
de longueur et d’�ev�enements requis. Ce probl�eme s’apparente au probl�eme de couver-
ture d’ensembles mis en �uvre dans la constitution de scripts de lecture (Chevelu,
Barbot et al. 2008). Concernant la d�e�nition du pro�l d’apprenant, des informations
dynamiques qui d�ependent �a la fois des comp�etences n�ecessaires �a la r�eussite d’une tâche
(segmentation, graph�eme/phon�eme, opposition phonologique), des di�cult�es ou troubles
propres aux apprenants et aux r�esultats obtenus aux di��erents exercices, sont requises.
Si les comp�etences attendues sont en g�en�eral bien d�e�nies dans des r�ef�erentiels, les er-
reurs que peuvent commettre les apprenants sont tr�es vari�ees et n�ecessitent l’expertise
d’enseignants.

Deux principales �evolutions sont �a noter sur la dur�ee du projet. La premi�ere concerne
la restriction au public FLM en raison des di��erences importantes entre public FLE et
�el�eves de cycle 2. La deuxi�eme est la modi�cation des priorit�es par rapport �a la d�e�nition
du pro�l d’apprenant et la g�en�eration d’exercices. Cela nous a conduit �a travailler prio-
ritairement sur la d�e�nition des caract�eristiques du pro�l servant de base �a la g�en�eration
d’exercices.

B.1.2 M�ethodologie

De mani�ere g�en�erale, le projet se d�ecompose en une succession de phases de sp�eci�cation,
de d�eveloppement et d’�evaluation. La sp�eci�cation des exercices a donc �et�e r�ealis�ee de
mani�ere prioritaire en collaboration avec des didacticiens (CREAD) et des enseignants
intervenant en cycle 2. Cette premi�ere phase a permis de retenir trois types d’exercices
�a d�evelopper dans la suite du projet : les oppositions phonologiques, la segmentation en
mots et la dict�ee. La construction d’une premi�ere version de la plateforme distribu�ee a
pu être r�ealis�ee en parall�ele. Celle-ci a n�ecessit�e un travail important de sp�eci�cation des
services rendus par chaque partenaire (plateforme Web par Zeugmo, service de synth�ese
vocale et de phon�etisation par Voxygen, analyse des erreurs et de la progression de l’�el�eve
par l’IRISA).

De plus, la d�e�nition des formes des exercices (ergonomie, design) est un point essentiel
en raison du public vis�e. Ce travail a �et�e r�ealis�e en collaboration �etroite entre Zeugmo et
le CREAD. Cela a permis l’implantation des di��erents exercices par Zeugmo, en prenant
en compte leurs formes et en intervenant sur les bases de donn�ees n�ecessaires au stockage
des informations li�ees �a ces derni�eres.

Un point important mis en exergue par le contexte de l’apprentissage est le m�ecanisme
d’autocorrection permettant �a l’�el�eve de progresser de mani�ere autonome. Sa mise en
place n�ecessite une analyse �ne de la production de l’�el�eve non seulement en utilisant
des outils de correction orthographique mais �egalement en comptant sur le fait que la
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synth�ese va pouvoir rendre les erreurs perceptibles. De plus, se cantonner �a une vali-
dation unique de la r�eponse de l’�el�eve n’apporte rien du point de vue p�edagogique, ce
qui nous a conduit �a imaginer un m�ecanisme d’essai-erreur permettant �a l’�el�eve de se
confronter �a ses di�cult�es. De mani�ere plus sp�eci�que, le cas de la dict�ee a n�ecessit�e des
�etudes approfondies pour cr�eer une voix adapt�ee, des mod�eles prosodiques re�etant la
production d’un enseignant tout en se calant sur la vitesse de frappe de l’�el�eve. Plusieurs
probl�emes se posent alors :

� Comment construire une voix � dict�ee � ? Quelles consignes appliquer lors de
l’enregistrement ? Quel script d’enregistrement utiliser ?

� Comment reproduire la prosodie utilis�ee par un enseignant en classe pour une
dict�ee ?

� Consid�erant la production de l’�el�eve, comportant des erreurs souvent importantes,
comment �evaluer la position de l’�el�eve dans la dict�ee par rapport �a une r�ef�erence ?

La r�esolution de ces probl�ematiques a �et�e r�ealis�ee de mani�ere parall�ele par les di��erents
acteurs du projet et a conduit �a un prototype �evaluable par les �el�eves et les enseignants.
Pour pallier le lien fort entre la g�en�eration automatique d’exercices et la d�e�nition d’un
pro�l d’apprenant, nous avons fait le choix de mettre l’accent sur cette derni�ere tâche.
Le pro�l est �etabli �a partir des retours possibles du correcteur orthographique utilis�e et
de l’expertise des enseignants pour se ramener �a une liste de crit�eres acceptables pour
des �el�eves de cycle 2. Pour la g�en�eration automatique d’exercices, un corpus de 1000
livres libres de droits a �et�e construit et annot�e automatiquement. Pour cela, une adap-
tation des structures de donn�ees existantes �a l’IRISA a dû être e�ectu�ee. L’�evaluation
de la plateforme a �et�e men�ee en plusieurs �etapes au cours du projet. Ainsi trois phases
d’�evaluation se sont succ�ed�ees :

1. Ergonomie/design de la plateforme, validation des contenus des exercices par les
enseignants, premi�ere validation du principe de l’utilisation de la synth�ese et re-
tours sur le b�en�e�ce de l’approche ;

2. Evaluation des corrections apport�ees (ergonomie et usage de la synth�ese) ;

3. Evaluation de l’�ecriture guid�ee par une liste de mots aupr�es des �el�eves et du pro�l
d’apprenant aupr�es d’enseignants.

De plus, des travaux pr�eliminaires ont �et�e men�es sur les styles prosodiques et sur les voix
avec emphase pour viser la lecture de po�emes et d’autres styles pouvant être utiles dans
un contexte d’apprentissage des langues. En�n, pour chacune des briques technologiques,
des �evaluations ind�ependantes puis combin�ees dans la plateforme ont �et�e r�ealis�ees.

B.1.3 R�esultats

�A l’issue du projet, nous pouvons consid�erer que la �nalit�e du projet est atteinte dans
la mesure o�u nous avons construit une plateforme int�egrant :

� La synth�ese de la parole et des mod�eles de prosodie adapt�es ;
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Figure B.1 { Interface de la plateforme dans le cas d’une dict�ee.

� Des exercices con�cus pour tirer partie de la synth�ese vocale ;

� Un m�ecanisme d’autocorrection qui d�epend de la situation de l’�el�eve et de sa pro-
duction tout en l’incitant �a prendre du recul par rapport �a cette derni�ere ;

� La collecte d’informations pour construire un pro�l avec un retour personnalis�e
e�ectu�e �a l’enseignant.

Un exemple est donn�e sur la �gure B.1 dans le cas de la dict�ee.

De plus, nous sommes en bonne voie pour permettre la g�en�eration automatique d’exer-
cices. Les briques de base sont construites, il nous faudrait maintenant les assembler a�n
d’alimenter un parcours d’apprenant d�ependant du pro�l.

Sur le plan de la r�ealisation des livrables, la grande majorit�e d’entre eux sont achev�es tel
que pr�evus �a l’origine du projet. Seuls trois points ont dû être reconsid�er�es : l’�evaluation
initiale et le parcours, le public FLE et la g�en�eration d’exercices pour le parcours d’ap-
prenant. Pour le premier point, l’�evaluation initiale n’avait pas de sens avec des enfants
(CP, CE1) car trop tôt dans l’apprentissage. Nous avons recentr�e la r�eexion sur des
tableaux de bord indiquant les types de faute r�ealis�es par l’�el�eve a�n de construire un
pro�l d’apprenant plus r�ealiste.

Nous pensons que le projet a permis des progr�es signi�catifs de l’�etat de l’art que ce
soit en TTS ou en didactique des langues. L’exp�erience acquise montre l’utilisabilit�e de
la synth�ese pour des applications n�ecessitant des adaptations prosodiques. De mani�ere
compl�ementaire, l’interaction �ecrit-oral pour l’apprentissage montre de s�erieux avantages
même si cela ne permet pas �a l’�el�eve de corriger toutes les erreurs (homophones par
exemple).
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Un des ach�evements du projet par rapport �a l’�etat de l’art de la TTS est l’applicabilit�e
pour un style particulier. En e�et, les progr�es sur les mod�eles de prosodie et sur la
technologie de synth�ese permettent maintenant d’envisager d’autres applications (i.e.,
lecture de po�emes). Grâce �a ce projet, de nouveaux enjeux apparaissent, notamment un
�elargissement du public permettrait une orientation vers l’aide �a la r�edaction pour un
public adulte et/ou FLE.

B.1.4 Discussion

Les r�esultats obtenus rendent cr�edible l’utilisation de la synth�ese vocale dans un contexte
d’apprentissage bien cibl�e comme celui adress�e dans le projet. Cela constitue un progr�es
ind�eniable dans la mesure o�u cela r�epond �a un verrou pos�e par le projet. De plus, la
constitution de mod�eles prosodiques adapt�es permettant d’agir sur la synth�ese, et les
�etudes men�ees sur les styles prosodiques permettent d’envisager des r�esultats int�eressants
sur d’autres styles et dans un contexte applicatif plus large. Notamment, des travaux
sur l’aide �a la r�edaction de textes pour un public adulte sont envisag�es. La g�en�eration
automatique d’exercices, bien que non implant�ee dans le syst�eme �a l’heure actuelle, a
permis de construire un corpus de taille importante qui pourra être vers�e �a la commu-
naut�e. Les outils de couverture de corpus ont �et�e adapt�es mais par manque de temps,
leur utilisation dans le projet n’est pas compl�ete. La d�e�nition d’un pro�l d’apprenant
constituait le troisi�eme verrou du projet. Di��erentes notions ont �et�e abord�ees concernant
le pro�l (informations sur l’utilisateur, sur les contenus, sur les r�ealisations de l’appre-
nant). Ces informations sont stock�ees pour construire des indicateurs performants pour
l’enseignant via la description du pro�l d’apprentissage. Elles sont pr�ecieuses et consti-
tuent la base d’un parcours individualis�e via un retour r�ealis�e aux enseignants sous la
forme d’un compte-rendu. Pour l’utilisation d’un tel pro�l dans une application grand
public, il resterait encore �a d�e�nir la notion de parcours a�n de proposer des exercices
automatiquement aux apprenants et ainsi �etablir le lien avec la g�en�eration d’exercices.
Pour �nir, les �evaluations men�ees en classe montrent l’utilit�e d’une telle approche ainsi
que le souhait de la part des enseignants de disposer d’outils adapt�es.

B.2 SynPaFlex : exibilit�e pour la synth�ese de parole

De nos jours, la synth�ese de la parole �a partir du texte permet d’atteindre de tr�es bons ni-
veaux de qualit�e. L’usage de grands corpus de parole a pour une grande partie contribu�e
�a ce succ�es. Malgr�e tout, la parole synth�etique g�en�er�ee manque encore d’�emotion, d’inten-
tion et de style. �A l’heure actuelle, nous ne sommes pas capables de synth�etiser une voix
comportant l’expressivit�e n�ecessaire pour de la lecture de livres audio sans enregistrer
un locuteur a�n de cr�eer un corpus de grande taille poss�edant ce style.

Certains travaux dans le domaine s’int�eressent �a la prise en compte de ph�enom�enes
li�es �a l’expressivit�e et apportent des conclusions int�eressantes permettant en partie de
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caract�eriser le fonctionnement et la mat�erialisation de ces ph�enom�enes. Nous envisageons
ici de traiter de mani�ere conjointe l’�emotion, l’intention et le style d’�elocution puisqu’en
pratique ces notions sont tr�es li�ees.

L’id�ee du projet SynPaFlex 1 est de s’int�eresser aux di��erentes caract�eristiques de ce qui
fait l’expressivit�e d’une voix a�n de constituer un mod�ele de prosodie et un mod�ele de
modi�cation de la châ�ne phon�emique, adapt�es �a un locuteur. Ensuite, l’utilisation de
ces mod�eles sera explor�ee a�n d’int�egrer de l’expressivit�e dans les syst�emes de synth�ese
de la parole par concat�enation. En�n, un compl�ement de ce travail portera sur les post-
traitements, n�ecessaires pour pallier les d�efauts des unit�es s�electionn�ees par le moteur
de synth�ese. Une approche par conversion de prosodie des unit�es s�electionn�ees sera alors
envisag�ee comme post-traitement de la synth�ese. L’ensemble de ces travaux portera sur
l’�etude du fran�cais et de l’anglais a�n de conserver une certaine g�en�ericit�e.

Ces di��erentes �etapes permettront d’apporter des connaissances sur la mani�ere de mo-
di�er un syst�eme de synth�ese, en terme de descripteurs des unit�es de parole, de fonction
de coût de s�election des unit�es et de post-traitements.

Les enjeux majeurs du projet r�esident dans la faisabilit�e des applications de la synth�ese de
la parole expressive, applications qui pour l’instant restent peu r�epandues. Des d�ebouch�es
sont notamment �a attendre dans le domaine des jeux vid�eo (diversi�cation des voix de
synth�ese, cr�eation de voix expressives adapt�ees �a la situation de jeu), de l’apprentissage
des langues (dict�ee, style d’�elocution) ou encore de l’assistance aux personnes.

B.2.1 Objectifs du projet

La vocation du projet est d’am�eliorer la exibilit�e des syst�emes de synth�ese de la parole
�a partir du texte a�n de g�en�erer une parole expressive de tr�es haute qualit�e. Cet objectif
principal passe naturellement par la r�ealisation d’objectifs secondaires :

1. la production de mod�eles du locuteur permettant de g�en�erer une prosodie parti-
culi�ere �a un type de discours (haute qualit�e, adaptation �a la tâche, adaptation au
locuteur) ou �a une �emotion particuli�ere (les deux aspects sont li�es),

2. l’int�egration de contraintes sur le processus de s�election des unit�es, en tenant no-
tamment compte de crit�eres li�es �a la r�ealisation de l’expressivit�e d�esir�ee,

3. et en�n la modi�cation prosodique �eventuelle des segments de parole choisis a�n
de satisfaire l’expressivit�e que l’on souhaite r�ealiser.

La r�ealisation de ces di��erents objectifs permettra de construire un syst�eme de bout en
bout qui prend en compte de mani�ere coh�erente les di��erents types d’expressivit�e. Pour
les atteindre, les principaux verrous que devra lever le projet sont :

� Comment d�ecrire l’expressivit�e de mani�ere symbolique a�n de fournir des consignes
en entr�ee d’un syst�eme TTS ? Ce premier point fait appel �a deux aspects : la

1. http://synpaflex.irisa.fr

http://synpaflex.irisa.fr
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d�e�nition d’un ensemble de commandes d’entr�ee possibles a�n d’avoir un contrôle
externe sur le comportement de la synth�ese mais �egalement, et c’est l�a qu’est
le verrou, l’extraction d’un contenu a�ectif, �emotionnel �a partir du texte. Dans
ce domaine, les travaux sur l’analyse de sentiments ou d’opinions peuvent servir
de base de travail. Un ensemble d’outils et de lexiques existent et peuvent être
utilis�es a�n de g�en�erer des annotations pertinentes pour la synth�ese. �Egalement,
une restriction �a un ensemble de types d’expressivit�e semble n�ecessaire.

� Quels descripteurs pertinents permettent de caract�eriser l’expressivit�e de la voix ?
On sait que plusieurs param�etres acoustiques sont modi��es en fonction du type
d’expressivit�e dans le signal de parole. La fr�equence fondamentale, l’intensit�e, les
dur�ees en sont quelques-uns. De nombreuses �etudes existent dans la litt�erature pour
di��erentes langues et avec des panels d’expressivit�e tr�es di��erents. La probl�ematique
est ici de proposer des ensembles de descripteurs pertinents qui permettraient de
di��erencier les di��erents types d’expressivit�e. De plus, le lien entre descripteurs
symboliques et descripteurs acoustiques devra être �etabli a�n d’autoriser leur prise
en compte dans le processus de synth�ese.

� Comment int�egrer ces descripteurs dans la synth�ese de parole par corpus ? Ce
verrou concerne la exibilit�e du syst�eme de synth�ese en analysant et adaptant les
di��erents �etages du processus de synth�ese. Il est notamment n�ecessaire d’adapter la
châ�ne phon�etique, la structure accentuelle, les consignes prosodiques, la pr�ediction
des ph�enom�enes para-linguistiques telles les h�esitations. De plus, la recherche même
des unit�es pertinentes (sur le plan de l’expressivit�e) dans un corpus de parole doit
être trait�ee ainsi que la modi�cation des unit�es s�electionn�ees a�n qu’elles re�etent
l’expressivit�e voulue. Les consignes prosodiques g�en�er�ees permettront de guider le
processus de s�election d’unit�es. L’enjeu r�eside ici dans la cr�eation d’un processus
de guidage prenant en compte les consignes et le contenu du corpus utilis�e pour
produire la voix. Nous avons d�ej�a engag�e des travaux dans ce sens pour la gestion
de la coh�erence des dur�ees phon�emiques pendant la s�election d’unit�es.

� Comment modi�er la voix d’un locuteur a�n d’obtenir, �a partir d’une voix neutre,
une voix expressive ? D’une certaine mani�ere ce dernier verrou rejoint le deuxi�eme
axe du verrou pr�ec�edent. Il s’agit de proposer des mod�eles de transformation du
signal de parole (ou des unit�es qui le composent) a�n que le signal g�en�er�e re�ete
l’expressivit�e voulue. Di��erents niveaux de di�cult�e peuvent être distingu�es ici.
�A une extr�emit�e de l’�echelle de di�cult�e, on peut d�e�nir un premier niveau pour
lequel on dispose de toutes les informations dont aurait besoin un syst�eme de
synth�ese de la parole �a partir du texte et �a l’autre extr�emit�e, ne consid�erer que
le signal de parole observ�e sans information suppl�ementaire (�a l’exception du type
d’expressivit�e). On peut bien entendu d�e�nir di��erents niveaux de di�cult�e entre
ces deux extrêmes en faisant intervenir des connaissances sur le contenu du message
(segmentation en phon�emes, s�equence des mots prononc�es, �etiquettes grammati-
cales, structure syntaxique de la phrase, structure prosodique, etc.).
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Figure B.2 { Structure g�en�erale du projet SynPaFlex

B.2.2 Organisation du projet

La structure g�en�erale du projet est repr�esent�ee sur la �gure B.2. De mani�ere prioritaire,
l’enregistrement et l’annotation de nouveaux corpus, avec les phonostyles et �emotions
trait�es, sera r�ealis�e a�n de compl�eter l’ensemble des donn�ees n�ecessaires �a la r�ealisation
du projet. Pour cela, nous nous pla�cons dans le cadre de livres audio, permettant ainsi
d’�etudier les changements de styles (notamment passage au style direct) et nous nous
focaliserons sur les �emotions du Big Six (col�ere, d�egoût, peur, joie, tristesse et surprise).

L’�etude de l’expressivit�e (�emotion, style, intention) sera la premi�ere tâche �a e�ectuer
a�n d’extraire un ensemble de descripteurs pertinents en s’appuyant sur les nombreux
travaux existant dans les domaines de l’analyse et de la reconnaissance de l’expressivit�e.
La r�ealisation d’une bibliographie d�etaill�ee sur les travaux du domaine est n�ecessaire a�n
d’orienter les travaux ult�erieurs. De cette �etude, les �el�ements essentiels �a la construction
d’un mod�ele prosodique adapt�e aux phonostyles et �emotions �etudi�es seront extraits. Leur
pertinence sera �etudi�ee sur les corpus dont nous disposons et ceux enregistr�es dans le
cadre du projet.

Les di��erentes briques utilis�ees dans les moteurs de synth�ese doivent être adapt�ees :
modi�cation de la châ�ne phon�emique, pr�ediction de la prosodie, s�election d’unit�es, post-
traitements apr�es s�election des unit�es. Chaque brique donnera lieu �a un ensemble de
sous-tâches qui pourront être �evalu�ees de mani�ere ind�ependante les unes des autres.

Concernant la modi�cation de la châ�ne phon�emique, il s’agit de prendre en compte ex-
plicitement les modi�cations (remplacements, �elisions) de phon�emes lors de la r�ealisation
de l’expressivit�e. En e�et, lors d’une prise de parole, la châ�ne phon�emique r�ealis�ee est
souvent di��erente de la s�equence canonique que pr�edit un phon�etiseur et porte une part
de l’expressivit�e li�ee au contexte et au locuteur. Ces travaux sont compl�ementaires d’une
th�ese co-dirig�ee par Gw�enol�e Lecorv�e et Damien Lolive sur la mod�elisation des variantes
de prononciation en anglais, soutenue en mars 2017.

La construction du mod�ele prosodique est un enjeu majeur du projet puisqu’il doit
permettre de produire, �a partir d’informations linguistiques et de style, des consignes
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prosodiques symboliques et num�eriques. Les consignes symboliques pourront être em-
ploy�ees lors de la s�election d’unit�es tandis que les consignes num�eriques pourront être
exploit�ees lors de l’�etape de post-traitement apr�es la s�election.

La s�election d’unit�es elle-même doit être modi��ee de mani�ere �a prendre en compte des
attributs pertinents pour l’expressivit�e tels que pr�edits par l’�etape de g�en�eration de
consignes prosodiques. Pour cette �etape, plusieurs cas sont envisageables : des consignes
symboliques (type d’expressivit�e, intensit�e, etc.) n�ecessitant un �etiquetage pr�ealable du
corpus de synth�ese (caract�erisation des unit�es du corpus) ; des consignes num�eriques
(contour de F0 de la syllabe en Hertz, dur�ee des phon�emes en millisecondes, etc.) sont
�egalement utilisables a�n de rechercher un pro�l particulier de segment acoustiques
re�etant les propri�et�es voulues. Une di�cult�e est ici de savoir relâcher les contraintes de
s�election de mani�ere coh�erente a�n de pr�eserver la qualit�e du signal en sortie.

En�n, a�n de capitaliser les connaissances acquises avec les premi�eres tâches et explorer
un nouveau domaine, l’�etude de l’application de la conversion de voix comme un post-
traitement �a la synth�ese sera r�ealis�ee. Cette �etude permettra de s’int�eresser �a un probl�eme
moins di�cile que celui de la conversion de voix inter-locuteur et pourra b�en�e�cier de
toutes les avanc�ees r�ealis�ees pr�ec�edemment.

Des �evaluations seront men�ees au �l de l’eau de mani�ere objective a�n de mesurer
l’avancement des di��erentes tâches et de communiquer des r�esultats interm�ediaires �a la
communaut�e. De plus, dans chaque tâche sont identi��ees des campagnes d’�evaluations
sp�eci�ques qui permettront de prendre la mesure des r�esultats des travaux men�es. Ces
�etudes incluront des �evaluations perceptives qui seront men�ees sur la plateforme de tests
subjectifs de l’�equipe Expression.

B.2.3 R�esultats

Le projet a d�ebut�e en D�ecembre 2015 et doit s’achever en �n Mai 2019. �A l’heure actuelle,
les tâches suivantes ont d�emarr�ees :

� Collecte et analyse des donn�ees : un corpus de livres audio d’environ 150h de parole
a �et�e collect�e. Il est compos�e d’un sous-corpus de 80h enregistr�e par une locutrice
et d’un sous-corpus de 70h enregistr�e par un locuteur. La totalit�e des donn�ees a �et�e
collect�ee �a partir de Librivox, il s’agit donc de donn�ees libres qui permettront de
partager le corpus analys�e avec la communaut�e scienti�que. L’analyse du corpus est
e�ectu�ee en partie. Notamment, des annotation manuelles en terme d’expressivit�e
selon des axes li�es aux �emotions ont �et�e r�ealis�ees. Une analyse statistique du corpus
est en cours. Cette tâche est r�ealis�ee par un ing�enieur d’�etudes et un doctorant
recrut�es pour le projet.

� Modi�cation de la châ�ne phon�emique en fonction de l’expressivit�e : cette tâche
est la plus avanc�ee du projet en raison des travaux men�es sur l’anglais pour la
mod�elisation de la parole spontan�ee par Raheel Qader (th�ese soutenue �n mars
2017). Une �etude de l’adaptation de la prononciation en fonction du locuteur et de
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la voix utilis�ee par le moteur de synth�ese a �et�e conduite. Les r�esultats montrent
une am�elioration �a la fois de l’expressivit�e et de la qualit�e de la parole synth�ese.
Pour la r�ealisation de cette tâche, Marie Tahon a �et�e recrut�ee en tant qu’ing�enieur
de recherche pour une dur�ee de 21 mois.

� Construction d’un mod�ele de prosodie du locuteur adapt�e �a l’expressivit�e : la
construction de mod�eles prosodiques n�ecessite la �nalisation du corpus de parole
a�n de disposer d’une quantit�e su�sante pour l’usage de techniques d’apprentissage
automatique. N�eanmoins, des travaux ont d�ebut�e sur l’analyse des ph�enom�enes
pouvant apparâ�tre. Cette tâche doit être r�ealis�ee principalement par un doctorant
recrut�e pour le projet et co-�nanc�e par le LABEX EFL.

� Int�egration de l’expressivit�e dans les moteurs de synth�ese de la parole : l’int�egration
de l’adaptation des mod�eles de prononciation �a la châ�ne de synth�ese a �et�e e�ectu�ee.
La m�ethodologie mise en place permet un usage ind�ependant de la langue et repose
sur des outils utilis�es de mani�ere standard dans l’�equipe.

B.3 Conclusion

Dans cette partie, deux projets de recherche collaborative ont �et�e pr�esent�es. Le pre-
mier, Phorevox, est un projet pluridisciplinaire dont l’objectif principal est de proposer
un outil d’aide �a l’apprentissage du fran�cais �ecrit par l’usage de technologies vocales.
L’int�egration des comp�etences de chacun des partenaires a permis de d�evelopper une pla-
teforme en ligne proposant : des exercices adapt�es �a un public de cycle 2 ; un m�ecanisme
d’autocorrection qui favorise l’autonomie ; une voix de synth�ese adapt�ee aux exercices,
notamment pour la dict�ee ; des mod�eles de prosodie permettant d’imiter le style d’un
enseignant ; ainsi qu’un pro�l de comp�etences individualis�e qui autorise un suivi de la
part de l’enseignant. Les �evaluations avec des classes volontaires permettent de conclure
que l’approche est viable et apporte des b�en�e�ces non n�egligeables �a la fois pour les
�el�eves et les enseignants. �Egalement, de nouvelles pistes s’ouvrent d�esormais par rapport
�a l’aide �a la r�edaction pour les publics adulte et/ou FLE, ainsi que l’utilisation de cette
technologie dans d’autres langues.

Le second est un projet qui porte sur l’am�elioration du processus de synth�ese de parole
en vue d’am�eliorer sa exibilit�e et le contrôle de l’expressivit�e. Deux axes principaux sont
explor�es par le projet : l’adaptation de la prononciation et la construction de mod�eles pro-
sodiques, notamment pour la prise en compte des styles de parole. Les premiers r�esultats
ont �et�e obtenus et montrent que l’adaptation de la prononciation permet d’am�eliorer la
qualit�e et l’expressivit�e de la parole synth�etique. En termes de perspectives, ce projet
permet d’envisager des suites sur la g�en�eration de styles de parole par transformation de
voix (une tâche exploratoire est d’ailleurs pr�esente dans le projet sur ce sujet), la prise
en compte de modi�cations d’ordre lexical notamment par l’usage de techniques de type
paraphrase.
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