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Obijectifs du projet :
Conceptuellement...
[ Développer un axe de recherche autour de I'automatisation de |la Communication }

Alternative et Augmentée (CAA) avec des méthodes issues du TAL.

Matérialisé sous...

—[ Création des systémes de traduction automatique de la parole — pictogrammes. ]

e Analyse syntaxique de la parole spontanée. .
. . . . Trois théses
e Simplification automatique de la parole.

. . . financées
e Traduction automatique de la parole vers des pictogrammes.
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1. Introduction

1.1. Projet PROPICTO
1.2. Communication Alternative
Augmentée

1.3. Cas d'usages

La CAA est une approche utilisant des signes, tableaux de communication avec des symboles et
des dispositifs informatiques pour permettre a une personne de transcrire de facon précise son

message (Romski et Sevcik, 2005).
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La CAA est une approche utilisant des signes, tableaux de communication avec des symboles et
des dispositifs informatiques pour permettre a une personne de transcrire de facon précise son

message (Romski et Sevcik, 2005).

High tech

1. Introduction

1.1. Projet PROPICTO
1.2. Communication Alternative
Augmentée

1.3. Cas d'usages

Appareil électronique
v Peu encombrant
veautonomisilimites v Fonction personnalisable

Support papier

X Prise en main plus complexe

Pictogramme : Signe graphique schématique dont le signifiant entretient un rapport de
ressemblance plus ou moins fort avec le signifié (Schwab et al, 2020)
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Introduction

Projet PROPICTO
Communication Alternative
Augmentée

Cas d’usages

Cas d’usages pour I'implémentation et évaluation de nos systémes de traduction

Communication avec
un public privé
de la parole

Cadre des associations

Type de public visé

Association Francaise du Syndrome
de Rett (AFSR), entre autres.

Contextes d'application

AFSR >
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Cas d’usages pour I'implémentation et évaluation de nos systémes de traduction

1. | ntroductlon Communication avec Cadre des associations ~
ur(:| p?b|lC Prllve Association Francaise du Syndrome AFS%
€la parole de Rett (AFSR), entre autres.
1.1. Projet PROPICTO

1.2. Communication Alternative

Augmentée

BabelDr - Outil de traduction

médicale spécialisé | ‘

Utilisé au sein des unités
d’urgences des Hopitaux
Universitaires de Genéve (HUG)

1.3. Casd’usages

Communication avec
un public allophone

Type de public visé Contextes d'application
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1.  Architecture modulaire

1.2. Traduction en pictogrammes

2.3. Simplification automatique

2.4. Analyse syntaxique

-~

(Y

le chat a mangé la souns

SCHEMA GLOBAL DE LARCHITECTURE

Ana

lyse syntaxique
de la parole

\\ ENTREE j

Reconnaissance
automatique de la
parole

Simplification
automatique du
texte

Traduction en
pictogrammes

~

w e

SORTIE

=/
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1.  Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2. Traduction en pictogrammes 2.4. Analyse syntaxique

/ SCHEMA GLOBAL DE LARCHITECTURE \

Analyse syntaxique

de la parole
‘" Il | " ' | Reconnaissance Simplification .
) ) Traduction en
automatique de la automatique du .
le chat a mangé la souns pictogrammes
parole texte

\\ ENTREE j SORTIE /

Points clés:

e Approche en cascade pour trois raisons :

o Unplus grand contréle des données en entrée. v Meilleure explicabilité
o Une analyse d’erreurs plus simple. v Meilleure gestion de risques
o Possibilité d’intégrer des pré-traitements. v Meilleur controle de la traduction
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1. Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2. Traduction en pictogrammes 2.4.  Analyse syntaxique

Comment peut-on traduire une langue naturelle vers des pictogrammes ?

a | APPROCHEBASELINE | N\
T T T T T T T 1
| chatn.01 | mangerv.01 | souris.n.02 :
L 4

le chat a mangé la souris f 1 f @(T egi
“feline mammal”  “take in solid food” “small rodent”
ENTREE ; - ;
K DESAMBIGUISATION SEMANTIQUE / SORTIE

A

Elargissement de Wordnet avec une base de
données pictographique annotée en sens
(Schwab et al., 2020)

Points clés:

e Réduction du probléme de traduction a un
probléme de désambiguisation.
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Comment peut-on traduire une langue naturelle vers des pictogrammes ?

a | APPROCHEBASELINE | N\

|
le chat a mangé la souris T T [ f m gj‘ e !

“feline mammal”  “take in solid food” “small rodent”
ENTREE

K DESAMBIGUISATION SEMANTIQUE / SORTIE

A

Elargissement de Wordnet avec une base de
données pictographique annotée en sens
(Schwab et al., 2020)

: D’autres méthodes a explorer :
Points clés:

e Traduction sur la base des corpus alignant
textes — pictogrammes.

e Recours a des modeles pré-entrainés comme
PictoBERT (Pereiraetal., 2022).

e Réduction du probléme de traduction a un
probléme de désambiguisation.
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1.  Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2.  Traduction en pictogrammes 2.4.  Analyse syntaxique

Peut-on traduire directement la parole transcrite vers des séquences pictographiques ?

D —
[j’ai VU jamais eu ¢a pour un une un colloque ] E @_. @Z‘) @ OO‘ D::D 1
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[ Traduction de phrases complexes — Ne conduisent pas nécessairement a une meilleure compréhensibilité du message.]
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[ Traduction de phrases complexes — Ne conduisent pas nécessairement a une meilleure compréhensibilité du message.]

u u Recours a une version simplifiée...

Un sous-domaine du TAL qui vise a réduire automatiquement la complexité linguistique des textes, sans pour

Simplification Automatique du

Texte (SAT) autant perdre les informations et la signification originales (Horn et al., 2014 ; Stajner, 2021).
o 1. Lexical-level — (lexico-sémantique).
‘Q
S 2. Sentence-level — (lexical + syntaxique + structurel). Niveaux linguistiques de SAT
+ 3. Document-level — (lexical + syntaxique + discursif).
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1.  Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2.  Traduction en pictogrammes 2.4.  Analyse syntaxique

SAT dans notre contexte d’application — Deux défis majeurs :
1. Pallier le manque de ressources en constituant nos propres corpus d’entrainement.

2. Généraliser et adapter les modéles de SAT (utilisant des données issues de textes écrits) a une modalité orale.

N
j'ai vu jamais eu ¢a pour un une un colloque , je n'ai jamais vu ¢a pour une conférence

ENTREE ) ° SORTIE
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2. Généraliser et adapter les modéles de SAT (utilisant des données issues de textes écrits) a une modalité orale.
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Méthodes pour réduire le besoin
de données annotées

pré-entrainés (FlauBERT) parole

L ——

Plongements de mots } [ Analyse syntaxique de la
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1. Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2.  Traduction en pictogrammes 2.4. Analyse syntaxique

o  Fournir des arbres en dépendances ou en constituants ainsi que la transcription.
o  Nécessite des corpus de parole annotés (Orféo, C. Benzitoun et al., 2016)
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Fournir des arbres en dépendances ou en constituants ainsi que la transcription.
Nécessite des corpus de parole annotés (Orféo, C. Benzitoun et al., 2016)

[ Utilisé par le module de simplification 1

-

Transcription

\S

Arbre syntaxique

Simplification

Transcription
simplifiée

Arbre syntaxique
simplifié
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[ Utilisé par le module de simplification 1

-

Transcription

T ..
ranscription simplifiée

~

Simplification

\S

Arbre syntaxique
simplifié

Arbre syntaxique

|

©

(@)

Gestion des disfluences de l'oral
Problémes des insertions et
suppressions liées a la RAP
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)

subj

root

dep

A )
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m
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ai vu jamaiseu ca pourun uneun colloque
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1. Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique
1.2.  Traduction en pictogrammes 2.4. Analyse syntaxique
[ 1re architecture pour I'lanalyse syntaxique de la parole spontanée ]
fAudio — information acoustique/prosodique. \

Wav2vec2 + CTC + dep2Label en bout-en-bout

Réduction du probléme de I'analyse syntaxique a un
probléme de classification.

w WASRIParsingJ
[r% g 1

) [Pos oy per)

)
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1. Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique
1.2.  Traduction en pictogrammes 2.4. Analyse syntaxique
[ 1re architecture pour I'lanalyse syntaxique de la parole spontanée ]
/Audio — information acoustique/prosodique. \

Utilise la segmentation CTC pour créer des
Wav2vec2 + CTC + dep2Labe| en bout-en-bout p|ongements de mot audio

Réduction du probléme de I'analyse syntaxique a un
probléme de classification.

/ [Représentation] [Représentation]

11 1

w #W ASR / Parsing 1 LSTM LSTM

Jd 11 r N N
T

] [Pog) Gov] pep] Encodeur
ctC  <|L|L|E| _|Cc|H H A AAT
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Résumé:
e Présentation des objectifs du projet PROPICTO, et ses axes de recherche.

e Bréveintroduction aux travaux prospectifs de 3 doctorants.

3. Conclusions
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3. Conclusions

Résumé:
e Présentation des objectifs du projet PROPICTO, et ses axes de recherche.

e Bréveintroduction aux travaux prospectifs de 3 doctorants.

Contributions :

1. D’unpoint de vue TAListe:
e Laproposition d'un systéme novateur qui permet de traduire la parole (FR)
en séquences de pictogrammes.

e ['automatisation d’autres taches encore peu explorées en FR :

Analyse syntaxique de la Simplification automatique
parole spontanée phrastique + modalité orale

2. D’un point de vue sociéTAL:
e Améliorer |la vie quotidienne des personnes en leur proposant un nouvel
outil de communication.
e  Pour un public en situation de handicap langagier, ou pour un public

allophone en milieu hospitalier.
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Merci de votre attention!

Questions ?

@ Adrien.Pupier@univ-grenoble-alpes.fr
Lucia.OrmaecheaGrijalba@unige.ch
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5. Annexe

Résultats de I'analyse syntaxique en dépendance sur le corpus Orféo.

Wav2tree (end2end) Pipeline Pipeline + oracle
Parser input Signal Train : Gold - Test : ASR Train : ASR - Test : ASR
Pre-trained Wav2vec2 Wav2vec2 + flauBERT Wav2vec2 + flauBERT
Parameters 350M+33M 350M+373M+32M 350M+373M+32M
Corpus || WER UPOS UAS LAS [| WER UPOS UAS LAS || WER UPOS UAS LAS
Cfpb 29.2 77.6 734 688 28.2 76.6 718 675 28.2 78.0 73.0 685
Cfpp 35.7 71.8 66.6 618 355 69.9 64.8 602 355 70.7 650 604
Clapi 53.6 58.8 544 476 53.2 56.4 53.5 46.7 53.2 574 5375 470
Coralrom 225 83.9 778 745 22.0 82.0 753 718 22.0 83.0 759 724
Crfp 243 81.7 759 722 23.5 80.3 740 704 235 81.3 74.8 71.1
Fleuron 36.1 71.9 653 605 355 71.0 65.1 613 355 72.1 66.0 61.1
Oral-Narrative 11.1 93.2 879 85.7 10.2 92.1 86.1 834 10.2 93.0 86.6 842
Ofrom 20.0 85.2 793 759 19.1 84.2 7719 747 19.1 85.1 784 75.1
Reunions 40.9 67.7 61.8 563 41.3 65.5 60.3  55.1 41.3 66.7 60.8 55.6
Tcof 34.1 74.3 674 62.7 33.6 72.3 654  60.8 33.6 73.2 656 610
Tufs 33.1 75.2 69.6 65.1 325 73.5 67.8 635 325 74.6 68.7 64.1
Valibel 23.0 82.8 769 732 223 81.3 754  71.7 223 82.2 757 “71.8

Orféo full || 310 774 717 675 | 291 758 700 658 || 291 767 705 662




5. Annexe

Architecture plus détaillée de wav2tree :
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f

(FNNenc)

o Y
ASR module

e Dependency parsing
Module

Feature
Grouping. See
figure 2

—

_

-
Sentence level
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2. Comment traduire la parole vers des pictogrammes ?

1.1. Architecture modulaire 2.3. Simplification automatique

1.2. Traduction en pictogrammes 2.4.  Analyse syntaxique

Particularités de la traduction automatique en pictogrammes : Méthodes pour la traduction automatique en pictogrammes:

- Premiére approche : traduction en pictogrammes comme
désambiguisation.

- D’autres approches:
- Basé sur des corpus qui mappent des textes — pictogrammes.

- Traduction des corpus depuis I'espagnol ; élargissement avec
PictoBERT ? (méthodes pour pallier le manque de données).
- Apprentissage par transfert (approche multilingue) ?

- Cross-modalité. Projection du texte — unités
pictographiques.

- Code pictographique : mode de communication mais pas
une langue naturelle — Différent d’une traduction
classique.

- Peuderessources.

- Différents sets de pictogramme (Arasaac, Makaton)
(différentes maniéres de représenter icbniquement un
méme concept).

Poursuites:

e “Pour ladirection, j'aimerais, a la fin, avoir un systéme qui puisse
s'adapter a chaque utilisateur (son vocabulaire, le degré de
simplification dont la personne a besoin).

e Caimplique de récupérer des données spécifiques a chaque
utilisateur. Je ne sais méme pas si c'est faisable, mais c'est en
tout cas le but final que j'aimerais atteindre.”
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