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Résumé
Nous décrivons dans ce travail des résultats obtenus dans le cadre d’explorations interdisciplinaires
visant à venir en appui aux linguistes « de terrain » au moyen d’outils de Reconnaissance Auto-
matique de la Parole. Spécifiquement, nous nous focalisons sur le développement d’un système de
reconnaissance de la parole pour le japhug, langue rare de Chine. L’objectif consiste à réduire l’effort
de transcription des linguistes « de terrain ». Nous montrons comment une nouvelle approche neu-
ronale fondée sur la spécialisation d’un modèle de représentation générique pré-entraîné multilingue
XLS-R reposant sur une architecture de type Transformer permet d’améliorer significativement la
qualité de la transcription phonémique dans le cas où seules quelques heures de données annotées
sont disponibles, et surtout de progresser jusqu’à la reconnaissance automatique de mots. Nous re-
levons néanmoins des difficultés de mise en œuvre, en termes de stabilité de l’apprentissage. La
question de l’évaluation de l’outil par les linguistes de terrain est également abordée.

Abstract
Testing pre-trained models on un(der-)described languages : Automatic Speech Recognition
experiments on the Japhug language

We describe in this work the latest results obtained in interdisciplinary work to support “fundamental
language documentation” through the use of speech recognition tools. Specifically, the focus is on the
development of a speech recognition system for Japhug, an endangered minority language of China.
The practical goal is to reduce the transcription workload of field linguists. We show how a new
deep learning approach based on the language-specific tuning of a generic pre-trained representa-



tion model, XLS-R, using a Transformer architecture, significantly improves the quality of phonemic
transcription, in a setting where only a few hours of annotated data are available. Most significantly,
this method allows for reaching the stage of automatic word recognition. Nevertheless, we note dif-
ficulties in implementation, in terms of learning stability. The question of the evaluation of the tool
by field linguists is also addressed.

Mots-clés : documentation linguistique assistée par ordinateur, reconnaissance automatique de
la parole, modèles neuronaux, science ouverte, linguistique de terrain.

Keywords : Computational Language Documentation, Automatic Speech Recognition, Open
Science, Deep Learning, linguistic fieldwork.

1 Introduction

L’utilisation d’architectures neuronales de type Transformer pour apprendre des modèles multi-
lingues du texte et de la parole, couplée à des méthodes de spécialisation (fine-tuning) de ces re-
présentations génériques, a ouvert la possibilité de développer des approches de traitement automa-
tique pour de nombreuses langues pour lesquelles il n’existe que peu de données annotées. Cette
approche est particulièrement intéressante pour les tâches d’aide à la documentation linguistique : le
développement de méthodes de transcription et annotation semi-automatique, voire automatique, à
partir d’une petite quantité de données annotées, permettrait en effet de réduire l’effort d’annotation
des linguistes de terrain�; ces dernier·ère·s pourraient alors concentrer leur attention sur des tâches
significatives au plan linguistique et au plan humain (Michaud et al., 2018�; Partanen et al., 2020�;
Prud’hommeaux et al., 2021�; Morris et al., 2021).

Ce travail décrit notre expérience de l’utilisation d’un modèle pré-entraîné de la parole, XLS-R, pour
développer un système de reconnaissance phonémique pour une langue minoritaire de Chine : le
japhug (Jacques, 2019). Tâche d’une importance centrale dans le travail des linguistes de terrain,
la transcription d’une langue rare soulève en outre plusieurs défis aussi bien épistémologiques que
pratiques pour la communauté du traitement de la parole. Tout d’abord, la quantité de données dispo-
nible est très faible : à titre d’exemple, parmi les 197 langues représentées dans la collection Pangloss
(Michaud et al., 2016), qui rassemble des enregistrements sonores en diverses langues du monde
(la plupart menacées d’extinction), seules 44 y disposent d’un corpus qui compte plus d’une heure
d’enregistrements. Il est donc souhaitable de concevoir des méthodes de reconnaissance de la parole
particulièrement peu gourmandes en données d’apprentissage.

En termes de taille, le corpus japhug fait figure d’exception puisqu’il existe un corpus transcrit de 32
heures, librement disponible dans la collection Pangloss mais aussi dans Zenodo (Galliot et al., 2021).
La taille de ce corpus est une des raisons du choix du japhug comme langue d’étude : nous souhaitions
pouvoir évaluer la quantité de données nécessaires pour obtenir une transcription automatique de
bonne qualité.

Il faut également noter que la plupart des langues rares possèdent des caractéristiques structurelles
nettement différentes de celles des langues couramment abordées dans les travaux de la commu-
nauté. Par exemple, le japhug présente un degré de complexité morphosyntaxique particulièrement
impressionnant au vu de son contexte aréal (Jacques, 2021). Une autre difficulté pour la transcription
automatique des langues rares est la présence de nombreux emprunts lexicaux dans les enregistre-
ments : les locuteur·trice·s utilisent en effet fréquemment des mots d’autres langues de la région,



notamment les langues nationales (Moore, 2018�; Aikhenvald, 2020).

À l’inverse, un élément facilitateur pour la transcription automatique est que les langues à tradition
orale, sans système d’écriture largement usité, sont généralement notées soit en alphabet phonétique
international, soit dans une orthographe de type phonémique (à haut degré de transparence grapho-
phonématique).

La section 2 décrit rapidement le modèle que nous avons utilisé. La section 3 expose les résultats
d’une première série d’expériences, qui montrent que XLS-R permet de réaliser des transcriptions
phonémiques de très bonne qualité à partir d’un petit corpus de données annotées. Une deuxième série
d’expériences décrite en section 4 amène néanmoins à nuancer cette conclusion, du fait de difficultés
en termes de reproductibilité des résultats.

2 Spécialisation de modèles pré-entraînés

Principe L’approche mise en œuvre ici repose sur la spécialisation d’un modèle de représentation
multilingue du signal. Cette méthode, proposée par Conneau et al. (2020) afin de développer des mo-
dèles de reconnaissance de la parole à partir de peu de données, est aujourd’hui au cœur de nombreux
modèles de TAL (Muller et al., 2021).

L’approche proposée est composée de deux étapes. Dans une première étape, XLSR-53, un modèle
multilingue entraîné de manière non supervisée sur un corpus regroupant 56 000 heures d’enregis-
trements en 53 langues, est utilisé pour construire automatiquement une représentation du signal.
Dans une seconde étape, ces représentations sont utilisées en entrée d’un système de reconnaissance
phonémique, entraîné à partir de données associées à une transcription manuelle fournie par la ou le
linguiste. Cette étape permet d’apprendre à mettre en correspondance les représentations du signal
avec les étiquettes employées dans la transcription phonémique.

Utilisation pour la prédiction de phonème Le jeu d’étiquettes employé correspond à l’ensemble
des caractères composant les phonèmes. Nos expériences passées (Wisniewski et al., 2020) ont en ef-
fet montré que la prédiction des caractères composant les phonèmes (et non pas directement des pho-
nèmes) permettait d’obtenir de bonnes prédictions tout en faisant l’économie de l’étape qui consiste
à lister explicitement les phonèmes de la langue (par exemple pour préciser que /ʈʂʰ/ constitue un
unique phonème, noté par un trigraphe : ʈ+ʂ+ʰ).

À ce jeu d’étiquettes grapho-phonémiques s’ajoute l’espace, pour délimiter les mots, et par là, s’ap-
procher un peu plus du développement d’un véritable système de reconnaissance de la parole pour
les langues rares. L’ajout d’un caractère spécial marquant les frontières de mots est une nouveauté de
ce travail et a pour objectif de permettre au système de reconnaître directement les mots : dans les
systèmes de reconnaissance phonémique de l’état de l’art, le jeu d’étiquettes prédit par le système
est composé uniquement des phonèmes de la langue (Adams et al., 2018) (ou parfois des caractères
composant ceux-ci : voir Wisniewski et al. 2020) et le système prédit un flux continu de phonèmes
sans chercher à identifier les frontières de mots (celle-ci sont supprimées lors de l’apprentissage). En
ajoutant l’espace au jeu d’étiquettes, le système apprend à prédire directement les frontières de mots
et on fait l’économie d’un post-traitement ou d’un second système chargé de segmenter le treillis de
phonèmes en mots (Godard et al., 2018�; Okabe et al., 2021).



3 Évaluation sur le japhug

3.1 Résultats expérimentaux

La qualité de notre système est évaluée en utilisant deux métriques classiques : le taux d’erreur sur
les caractères (CER), c’est-à-dire la distance d’édition entre la référence et la prédiction calculée au
niveau des caractères, et le taux d’erreur sur les mots (WER), une métrique similaire calculée au
niveau des mots. Notons que ce qui rend possible l’utilisation de cette dernière métrique est que les
systèmes que nous avons entraînés sont capables de prédire les frontières de mots (ce qui n’était pas
le cas dans nos précédents travaux). Tous les résultats présentés dans cette section sont évalués sur
un corpus de test de 20 minutes composé de phrases choisies aléatoirement parmi toutes les données
transcrites à notre disposition. (Le corpus de validation est construit de la même manière.)

En utilisant en apprentissage un corpus de dix heures, le système obtient un CER de 7,4 % et un WER
de 18,5 %, résultat nettement meilleur que tous ceux obtenus jusqu’à présent pour le japhug. La fi-
gure 1 montre comment ces performances (en test, après convergence sur un ensemble de validation)
évoluent pour des ensembles d’apprentissage dont la taille se rapproche des corpus usuellement col-
lectés pour documenter une langue rare 1. Il apparaît que le CER est déjà très faible (12,5 %) pour un
corpus d’apprentissage contenant deux heures de données annotées, une taille de corpus relativement
courante dans les collections des linguistes de terrain.
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Figure 1 – Évolution des performances en fonction de la taille du corpus d’apprentissage.

Ces deux résultats montrent que l’approche proposée permet d’obtenir des transcriptions de bonne
qualité. Les performances sont notamment améliorées de 4 points par rapport à nos premiers résultats
(Wisniewski et al., 2020), lesquels reposaient également sur une méthode neuronale de transcription
phonémique, mais qui apprenait une représentation du signal uniquement à partir des données d’ap-
prentissage, sans utiliser un modèle pré-entraîné.

1. Les expériences préliminaires que nous avons menées sur des corpus de plus grande taille n’ont pas montré d’amélio-
ration significative au-delà des 10 heures utilisées dans la première expérience.



Si l’erreur au niveau des mots est bien plus élevée que l’erreur au niveau des caractères, la différence
tient essentiellement à la manière dont les deux mesures d’évaluation sont définies. Il y a nettement
moins de mots que de caractères, de sorte qu’une erreur au niveau d’un caractère (qui se traduit
naturellement par une erreur au niveau du mot le contenant) aura un impact plus fort sur le WER que
sur le CER. Une analyse plus fine des résultats montre que nos systèmes ne font que peu d’erreurs
sur les frontières de mots : près de 90 % des espaces sont correctement prédits.

3.2 Évaluation « manuelle » de la qualité des transcriptions

Au-delà des évaluations quantitatives, une question importante consiste à déterminer si le canevas
fourni par l’outil informatique constitue un point de départ utile : préférable à la méthode tradition-
nelle (saisie intégralement manuelle). Afin d’évaluer l’utilité du système, le linguiste spécialiste de la
langue (Guillaume Jacques) a corrigé la transcription automatique d’un enregistrement qu’il n’avait
pas encore transcrit. Cette expérience-pilote n’est pas systématisée comme celle de Sperber et al.
(2017) ou d’autres études des processus de post-édition en traduction automatique (Nitzke, 2021), et
ne concerne que 236 mots, correspondant à un enregistrement de 2 minutes de langue japhug. Elle
débouche néanmoins sur une observation claire : le nombre de corrections à effectuer pour obtenir
une transcription de qualité est beaucoup plus faible que ne le suggère le CER. Le linguiste n’a eu à
corriger que 1,9 % des caractères (4,2 % en prenant en compte la ponctuation, qui n’est pas prédite
par le système et doit donc être ajoutée par le correcteur), ce qui correspond à un WER de 5,9 %. Le
tableau 1 montre un échantillon de corrections apportées manuellement par le linguiste à la sortie de
notre système.

¬ tɕe kɯɕɯŋgɯ tɕe iɕqha @mingchao(u→␣ )ɯraŋg nɯ tɕu pjɤŋu tɕendɤre iɕqha nɤki @yan-

guo kɤti rɟɤlkhɤβ ɣɯ nɯrɟɤlpu nɯ kɯ, iɕqha nɯ, iɕqha nɯ ɯftsa nɯnɯ rɟɤlpu lusɯndɤm

pjɤsɯso. tɕe nɯ rɟɤlpu lusɯndɤm pjɤsɯso tɕe, tɕendɤre nɤkinɯ, sɤtɕha ra tosɤtʂoʁloʁnɯ

ʑo ɕti tɕe, tɕendɤre iɕqha nɯ, @shandong nɯtɕu ɯrmi @zhangxiaobing kɯrmi ci tɯtsɣe

ɯkɯβzu ci pjɤtu, tɤtɕɯ. tɕendɤre ɯrʑaβ nɯ ɯskhrɯ mɯɲɤβdi χsɯsla ma mɯtoβzu ri

tɕendɤre ɯpɕi joɬoʁndʑi ɲɤphɣondʑi pjɤra matɕi sɤtɕha ra pjɤkɤtʂoʁloʁci qhe tɕe nɯra

tɕetha kɯsɤɣʑi ra pɯme ma ɲɤsɯsondʑi qhe tɕe nɯ jophɣondʑi.

­ tɕe kɯɕɯŋgɯ tɕe iɕqha, @mingchao ɯraŋ nɯtɕu pjɤŋu␣ tɕendɤre iɕqha, nɤki, @yan-

guo kɤti rɟɤlkhɤβ ɣɯ, nɯrɟɤlpu nɯ kɯ, iɕqha nɯ(.→,) iɕqha nɯ, ɯftsa nɯnɯ rɟɤlpu

lusɯndɤm pjɤsɯso. tɕe nɯ rɟɤlpu lusɯndɤm pjɤsɯso tɕe, tɕendɤre, nɤkinɯ, sɤtɕha ra

tosɤtʂoʁloʁnɯ ʑo ɕti tɕe, tɕendɤre iɕqha nɯ, @shandong nɯtɕu, ɯrmi @zhangxiaobing

kɯrmi ci, tɯtsɣe ɯkɯβzu ci pjɤtu, tɤtɕɯ. tɕendɤre ɯrʑaβ nɯ ɯskhrɯ␣ mɯɲɤβd(er,→i)

χsɯsla␣ ma mɯtoβzu ri, tɕendɤre ɯpɕi joɬo(n→ʁ)ndʑi ɲɤphɣondʑi pjɤra matɕi, sɤtɕha ra

pjɤkɤtʂoʁloʁci qhe tɕe nɯra tɕetha kɯsɤɣʑ(ɯ→i␣ )ra pɯme ma ɲɤsɯson(ɯ→dʑi) qhe

tɕe nɯ jophɣondʑi.

Tableau 1 – Extrait des corrections de deux transcriptions automatiques. Le système ¬, correspon-
dant au système décrit au §3, ne prédit pas la ponctuation (ni le symbole @ identifiant les emprunts
chinois)�; le système ­, au contraire, prédit ces deux éléments.

Cette observation rappelle des résultats similaires obtenus dans l’évaluation de la traduction automa-
tique, qui sont d’une grande importance dans la perspective d’une intégration des outils au sein de
chaînes de traitements pour la documentation linguistique. Il semblerait que la qualité « réelle » des



systèmes soit plus élevée, en pratique, que ne le suggéraient les métriques d’évaluation employées
jusqu’ici. Au moins dans le cas du japhug, l’effort demandé pour corriger des transcriptions automa-
tiques est considéré comme « très faible » par le linguiste spécialiste de la langue japhug (Guillaume
Jacques). L’appréciation portée à ce sujet par un(e) linguiste dépend évidemment de multiples fac-
teurs, dont le degré de maîtrise de la langue qu’il ou elle possède. Cela rend la comparaison d’un cas
à l’autre problématique�; c’est là une des difficultés rencontrées dans le travail interdisciplinaire entre
TAListes et linguistes. Ce point sera brièvement repris dans le paragraphe qui suit.

4 Un regard critique sur le processus d’entraînement

Les résultats présentés dans la section précédente sont plus que très encourageants : ils montrent
qu’il est possible de réaliser des transcriptions phonémiques automatiques de très bonne qualité,
même pour des langues rares pour lesquelles relativement peu de données annotées sont disponibles.
Non seulement la qualité des transcription est suffisante pour servir de base à la suite du travail de
documentation linguistique, mais les approches reposant sur un pré-apprentissage des représentations
ouvrent la possibilité de faire de la reconnaissance au niveau des mots, une avancé majeure pour
les langues rares. En effet, la reconnaissance de phonèmes est certes une tâche intéressante pour
la recherche en phonétique (voir par exemple Michaud et al. 2020), mais en pratique, un treillis
de phonèmes n’est clairement pas la meilleure base pour la poursuite du travail par un·e linguiste
de terrain. Pour qu’une transcription phonémique soit exhaustive, il faudrait que tous les phonèmes
puissent être reconnus dans le signal, ce qui serait contraire à toutes les attentes, au vu de la variabilité
dans la réalisation phonétique des phonèmes (Niebuhr & Kohler, 2011). Cette variabilité, porteuse
d’une part non négligeable de l’information contenue dans le signal, est particulièrement grande dans
la parole spontanée, objet d’étude privilégié des linguistes de terrain (Bouquiaux & Thomas, 1971�;
Newman & Ratliff, 2001). L’unité de base pour la constitution de corpus de langues rares annotés
dans les règles de l’art n’est pas le phonème, mais le morphème (puis les unités de niveau supérieur :
mot, phrase...).

Ces premiers résultats, obtenus lors d’un stage de master (Macaire, 2021�; Macaire et al., 2021), nous
ont poussés à envisager des tâches de transcription plus complexes dans lesquelles le système doit
également prédire la ponctuation, ainsi que les mots d’emprunt au chinois (langue nationale) présents
dans les documents en japhug (où ils sont transcrits d’après les conventions de la romanisation pinyin
du mandarin standard), toujours dans l’optique de réduire l’effort d’annotation des linguistes de ter-
rain. La prise en compte de ces deux éléments consiste essentiellement à changer les pré-traitements
réalisés sur les transcriptions avant l’apprentissage.

Les difficultés que nous avons rencontrées lors du développement de ce système nous ont amenés à
essayer de reproduire les résultats décrits en section 3 puis à étudier de manière plus systématique la
stabilité de l’apprentissage. En effet, l’apprentissage de réseau de neurones est une tâche réputée diffi-
cile car elle met en jeu un très grand nombre de paramètres et repose sur l’optimisation d’une fonction
objectif non convexe. En pratique, les méthodes d’optimisation au cœur de l’apprentissage reposent
sur un très grand nombre d’hyper-paramètres, dont le choix a un impact direct sur les performances
du système obtenu. Ainsi, pour la tâche de spécialisation du modèle XLS-R que nous utilisons dans
ce travail, il est possible de changer la valeur de plus d’une vingtaine de paramètres 2.

2. Pour ne citer que les principaux : valeur initiale du pas d’apprentissage, scheduling de celui-ci, méthode d’optimisation,
taille des batchs, ainsi que divers paramètres du dropout.



Nous avons représenté en figure 2 les performances (évaluées par le CER) obtenues sur l’ensemble
de validation au cours des différents apprentissages que nous avons réalisés lors de la mise au point
de ces systèmes 3. Il faut noter que les systèmes ont été appris sur un corpus de trois heures afin
de garder des temps d’apprentissage « raisonnables ». Les expériences que nous avons menées avec
des corpus d’apprentissage plus importants n’ont pas permis d’améliorer les résultats obtenus. Ces
courbes d’apprentissage ont été obtenues en faisant varier les divers paramètres de l’optimisation
(pas d’apprentissage, valeurs des différents dropout, choix de l’ensemble d’apprentissage), mais éga-
lement en faisant varier différentes conditions expérimentales (notamment en prenant en compte ou
non la ponctuation).
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Figure 2 – CER sur l’ensemble de validation au cours de différentes optimisations. La courbe rouge
correspond à la médiane des CER à chaque étape.

Sur les 91 apprentissages représentés en figure 2, les CER obtenus sur l’ensemble de validation varient
entre 8,8 % et 28,8 % (moyenne 14, 8, écart-type 2, 16). La plupart des systèmes appris ont des
performances nettement inférieures à celles du système décrit dans nos premières expériences : seuls
6 systèmes ont un CER en validation inférieur à 12,0 % et aucun n’atteint les performances du système
de la section 3. Même si tous ces taux d’erreurs ne sont pas directement comparables, ces résultats
montrent non seulement que les performances sur l’ensemble de validation sont fortement sensibles
aux choix des hyper-paramètres (comme on s’y attendait), mais surtout que la valeur optimale de
ceux-ci varie selon les corpus et les configurations. Les CER obtenus sur l’ensemble de validation
varient entre 8,8 % et 28,8 % (M = 14, 8 , S = 2, 16).

(Afin de faciliter la reproduction des expériences, le corpus japhug est rendu disponible en tant que
jeu de données Huggingface 4, directement utilisable avec les outils décrits ici.)

Toutefois, comme le montrent les résultats du tableau 2, si l’on applique les différents modèles ob-

3. Notons que les résultats reportés à la figure 2 correspondent aux CER observés durant l’apprentissage sur l’ensemble
de validation et non aux résultats du système sur un ensemble de test comme à la figure 1. Ces deux figures ne sont donc pas
directement comparables.

4. https://huggingface.co/datasets/BenjaminGalliot/pangloss



¬ ­ ®

CER validation 8,8 % 13,9 %

WER 5,9 % 19,5 % 21,6 %

CER 4,2 % 9,1 % 6,7 %
	 ponctuation 1,9 % 6,8 % 4,5 %
	 pinyin 0,7 % 2,9 % 4,0 %

Tableau 2 – Évaluation détaillée de différents systèmes de transcription phonémique : ¬ est le sys-
tème décrit à la section 3, ­ le système avec le plus petit CER sur l’ensemble de validation et ® celui
avec le plus petit CER sur l’ensemble de test. Ces deux derniers systèmes prédisent la ponctuation et
le symbole @.

tenus au texte corrigé de la section 3.2, la qualité des transcriptions est suffisante pour ne nécessiter
qu’un petit nombre de corrections. Ce résultat est d’autant plus remarquable que ces systèmes n’ont
été appris que sur 3h de données annotées, une quantité de données «  raisonnable » pour l’aide à
la documentation linguistique. Il apparaît surtout que les performances des modèles sur l’ensemble
de validation ne semblent pas être un indicateur de leur qualité en pratique. Cela complique singu-
lièrement leur sélection et plus généralement leur développement. De manière plus qualitative, nous
avons reporté dans le tableau 1 un extrait de la transcription de ce texte par le système décrit à la
section 3 et par un système prédisant la ponctuation. Il apparaît que, si le premier système est ca-
pable de réaliser une transcription parfaite à l’exception des mots en chinois (romanisés en pinyin)
et des signes de ponctuation, le second système présente des propriétés qui peuvent être tout à fait
intéressantes pour des chaînes de traitement innovantes pour la documentation computationnelle des
langues. Tout d’abord, il pose sans erreur les frontières des énoncés (matérialisées par le point), dé-
coupage fondamental dans la structure des documents linguistiques tels qu’ils sont encodés dans le
format des archives qui les reçoivent. En outre, il reconnaît remarquablement les emprunts chinois,
ouvrant la voie à leur identification automatique, qui comporte elle aussi d’importants enjeux pour
les études linguistiques comme pour l’application d’outils de traitement automatique des langues.

5 Conclusion

Nous avons décrit dans ce travail la manière dont une approche de type spécialisation (fine-tuning)
d’un modèle multilingue pouvait être utilisée pour apprendre un système de transcription phoné-
mique automatique pour une langue rare et ainsi réduire l’effort d’annotation des linguistes de terrain.
Malgré la grande variabilité des scores obtenus sur un ensemble de validation, nous avons réussi à
développer des systèmes dont les prédictions ne nécessitaient qu’un petit nombre de corrections, bien
plus faible que celui estimé par le CER.

Ce travail montre l’intérêt de ce type d’approche et ouvre de nombreuses perspectives. En particulier,
l’approche nous paraît appeler une extension des expériences à d’autres langues rares (par exemple
issue de la collection Pangloss), pour évaluer plus largement son intérêt pour la documentation lin-
guistique. Nous souhaitons également, dans nos travaux futurs, améliorer la qualité des prédictions
au niveau des mots, par exemple en intégrant un modèle de langue.
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