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ABSTRACT

The last decade has witnessed substantial advances in
speech recognition technology, which when combined
with the increase in computational power and storage ca-
pacity, has resulted in a variety of products already or soon
to be on the market. This paper is a review of the state-
of-the-art in large vocabulary continuous speech recogni-
tion, with a view towards highlighting recent advances.
It also highlights issues in moving towards applications,
discussing system efficiency, portability across languages
and tasks, enhancing the system output by adding tags
and non-linguistic information. Current performance in
speech recognition and outstanding challenges for various
applications are discussed.

1. INTRODUCTION

Ces dix derniéres années, la reconnaissance automatique
de la parole continue & grands vocabulaires a été un des
domaines de recherche centraux en RAP, servant de banc
d’essai pour évaluer modeles et algorithmes. L’ intérét
pour cette technologie va bien au dela des systémes de
dictée de textes. Elle peut par exemple étre employée pour
Pacces vocal a des bases de données, ou 1’indexation par
le contenu de documents audiovisuels. Les progres dans
ce domaine profitent également a d’autres technologies,
telles que la reconnaissance du locuteur et de la langue,
qui utilisent les mémes modeles. La reconnaissance de la
parole concerne principalement la transcription d’un sig-
nal vocal en une suite de mots. La plupart des systémes
repose sur une modélisation statistique du processus de
génération de la parole. De ce point de vue, le message est
produit par un modgle linguistique qui estime Pr(w) pour
toutes les suites de mots w, et le canal acoustique, enco-
dant le message w dans le signal z, est modélisé par une
densité de probabilité f(z|w). Le décodage de la parole
consiste alors 2 maximiser la probabilité a posterioride w,
ce qui est équivalent 2 maximiser le produit Pr(w) f(z|w).
Les principes de base sur lesquels la plupart des sys-
temes sont fondés sont connus depuis de nombreuses an-
nées, c.-a-d. I’application de la théorie de I’information
la reconnaissance de la parole [5, 48], la représentation
spectrale du signal vocal [26, 27], la programmation dy-
namique pour le décodage [93, 94], et I’ utilisation de mod-
eles acoustiques en contexte [17, 57, 86]. Malgré cela des
progres considérables ont été faits ces derniéres années, en
particulier pour la modélisation acoustique et le décodage.
Ces progres sont liés a la disponibilité de grands corpus
de parole et de textes ainsi qu’aux puissances de calcul

accrues qui ont permis le développement de modeles et
d’algorithmes toujours plus complexes.

Cet article présente les avancées récentes de 1’ état de I’art,
et explore des domaines d’application rendus possibles
par ces progres technologiques. Une importante avancée
est la capacité des systémes actuels a traiter des don-
nées non homogenes, par opposition & des enregistrements
soigneusement préparés. Ceci est illustré par le traite-
ment de documents radio ou télédiffusés: avec de nom-
breux changements de locuteurs, de conditions acous-
tiques, de thémes, voire de langues. De nombreux pro-
grés y ont contribué : une analyse acoustique plus ro-
buste, des techniques d’apprentissage tirant profit de tres
grands corpus audio et textuels, des algorithmes de seg-
mentation du flux audio, I’adaptation non supervisée des
mode]es acoustiques, des décodeurs plus performants avec
des modeles linguistiques d’ordre plus élevés, et la ca-
pacité de traiter des vocabulaires beaucoup plus grands
que par le passé (65k mots ou plus). Le développe-
ment de systemes dans le cadre d’applications réelles (hors
laboratoire) implique de reconsidérer certaines solutions,
telles que I’enregistrement du signal, la compensation du
bruit et du canal de transmission, et la capacité de re-
Jet, tout en tenant compte des contraintes matérielles [34].
Les techniques mises en avant dans cet article ont été
choisies en fonction de résultats expérimentaux obtenus
dans différents laboratoires sur des données publiquement
disponibles avec des systémes au niveau de 1’état de 1’art.

2. MODELISATION
ACOUSTICO-PHONETIQUE

La plupart des systémes utilisent des modeles de Markov
cachés (MMC) pour la modélisation acoustique [6, 23, 28,
35,47, 61, 62, 67,75, 77, 81, 97, 100]. D’autres utilisent
des modeles segmentaux [41, 70, 105] ou des réseaux neu-
ronaux [1, 11, 45] pour I’estimation des vraisemblances
acoustiques, cependant tous les systémes se servent du
cadre des MMC pour combiner I’information linguistique
et acoustique dans un seul réseau représentant le lan-
gage de Papplication. Pour les systémes fondés sur des
MMC, le modele est une densité de probabilité sur une
séquence de vecteurs acoustiques. Les paramétres des
vecteurs acoustiques sont choisis afin de réduire la com-
plexité du modele tout en essayant de garder I’information
appropriée, c.-a-d. I'information linguistique. La plupart
des systémes utilisent des cepstres a court terme obtenus
par transformée de Fourier ou via un modgle de prédic-
tion linéaire. Les deux jeux de paramétres les plus util-
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isés sont des coefficients cepstraux obtenus avec une anal-
yse de type MFCC [19] ou avec une analyse PLP [44].
Dans les deux cas un spectre de puissance & court terme
(20 2 30 ms) est estimé sur une échelle MEL, avec une
période le plus souvent égale a 10 ms. Les deux jeux de
parametres ont été utilisés avec succes, mais I’analyse PLP
s’avere plus robuste en présence de bruit pour certains sys-
temes [53, 98].

Les modeles de phones en contexte (triphones ou penta-
phones) sont aujourd’hui les unités acoustiques les plus
répandues. Comparées 2 des unités plus grandes telles que
les diphones, les demisyllabes ou les syllabes, les mod-
eles de phones en contexte offrent un plus large spectre
de dépendances contextuelles avec la possibilité d’un mé-
canisme de repli vers des contextes fréquents. Le choix
de I’ensemble des contextes modélisés est habituelle-
ment le résultat d’'un compromis entre résolution et ro-
bustesse, et dépend fortement des données d’apprentissage
disponibles. Ce qui est vraiment essentiel c’est d’ajuster
le nombre de paramétres du modele 2 la quantité de don-
nées d’apprentissage. Une technique trés efficace pour
limiter le nombres de parametres des modeles sans sac-
rifier la résolution, consiste A tirer profit de la simili-
tude entre certains états des MMC d’un méme phonéme
en liant les distributions de ces états. Cette idée fonda-
mentale est utilisée dans la plupart des systémes avec de
1égeres différences dans la mise en ceuvre et dans le nom
donné a ces groupes d’états (senones [46], genones [22],
PELs [9), tied-states [103]). Ce partage de paramatres per-
met bien entendu de réduire la taille du modgle. Il peut
8tre appliqué a tous les niveaux [90, 99] du modele (allo-
phone, état MMC, et gaussienne) mais plus de flexibilité
est disponible au niveau des gaussiennes, ol de grandes
réductions peuvent étre obtenues sans sacrifier les perfor-
mances.

3. MODELISATION LEXICALE

Le dictionnaire de prononciations est le lien entre le mod-
ele acoustique et les entrées lexicales du modzle de lan-
gage, chaque entrée lexicale étant décrite comme une suite
d’unités phonémiques. La conception d’un tel dictionnaire
nécessite d’une part la sélection des éléments du vocabu-
laire en minimisant le nombre de mots hors vocabulaire,
et d’autre part la détermination des prononciations possi-
bles de chaque mot de ce vocabulaire [54]. La meilleure
couverture lexicale peut étre obtenue en retenant les mots
les plus fréquents dans les données d’apprentissage, ou en
ne prenant qu’un sous-ensemble des données (par exem-
ple les données les plus récentes) [15, 37]. En moyenne,
chaque mot hors vocabulaire est la cause de 1,5a2,0er-
reurs [71]. Contrairement & une croyance largement ré-
pandue, un plus grand vocabulaire n’implique pas néces-
sairement un taux d’erreur plus élevé lorsqu’un modéle de
langage adéquat est utilisé. Pour la plupart des systémes
les dictionnaires phonétiques utilisent des prononciations
“standards” et ne représentent pas explicitement les allo-
phones, laissant aux modeles acoustiques la représentation
des variantes observées dans les données d’apprentissage.
Plusieurs études ont été effectuées dans le but d’apprendre
automatiquement ces prononciations, mais A notre con-
naissance ces approches quoique prometteuses n’ont pas
encore permis d’améliorer significativement les perfor-
mances des systémes [82].

4. MODELISATION LINGUISTIQUE

Les modeles de langage sont employés pour modéliser les
régularités du langage naturel [78]. Les méthodes les plus
utilisées sont fondées sur des statistiques n-grammes qui
modélisent les contraintes syntaxiques et sémantiques en
estimant la probabilité d’un mot dans un texte étant don-
nés les n-1 mots précédants. L’ approche la plus commune
pour “lisser” les statistiques des n-grammes rares est un
mécanisme de repli utilisant des statistiques d’ordre in-
férieur lorsque les données d’apprentissage sont insuff-
isantes [16, 51]. Dans les systémes actuels, les modeles
de langage de type 3-gramme ou 4-gramme peuvent com-
prendre quelques dizaines de millions de parametres. Le
mécanisme de repli offre I’avantage supplémentaire que
la taille du modele peut étre arbitrairement réduite en
augmentant le nombre minimum d’observations requises
pour inclure un n-gramme dans le modele. Les mod-
eles 2-gramme et 3-gramme sont les plus largement ré-
pandus. De petites améliorations ont &té enregistrées avec
Putilisation de contexte plus large (4 ou 5-gramme) (6,
61, 97] ainsi qu’avec 1’utilisation de modeles n-grammes
de classe de mots [83].

Etant donné un corpus de textes (ou de transcriptions), il
est relativement facile de construire un modéle n-gramme
en comptant les occurrences de séquences de n mots [18].
Cependant, cela nécessite au préalable un travail impor-
tant, tant pour la normalisation des textes avant qu’ils puis-
sent étre utilisés, que pour le choix du vocabulaire, la
définition des mots, et le fraitement des mots composés
et des sigles. Fréquemment différentes sources de textes
sont disponibles en quantités variables et doivent &tre com-
binées. Une solution & ce probléme consiste & estimer
un modele par source puis de les interpoler. Les poids
d’interpolation sont alors directement estimés sur des don-
nées de développement au moyen de I’ algorithme EM.

5. ADAPTATION

Un des principaux défis en matiére de reconnaissance de
la parole est le développement de systémes robustes, c.-
a-d. qui conservent des performances élevées lorsque les
conditions acoustiques de test et d’apprentissage sont dif-
férentes. Au niveau acoustique, deux classes de tech-
niques pour augmenter la robustesse des systémes peu-
vent étre identifiées: les techniques de traitement du sig-
nal qui essayent de compenser la différence entre le test
et ’apprentissage en modifiant le signal a décoder; et
les techniques d’adaptation des modgles qui modifient les
paramétres modéles pour les rendre plus représentatifs du
signal observé.

Les approches fondées sur le traitement du signal com-
prennent les techniques de normalisation qui réduisent la
variabilité du signal, augmentant les performances en con-
ditions mal adaptées mais souvent avec une réduction des
performances en conditions normales, et les techniques de
compensation qui reposent sur un modele du bruit et/ou
un modele de la parole. L’adaptation des modales est une
approche beaucoup plus puissante, en particulier quand ie
traitement du signal repose sur un modele de la parole.
Par conséquent quand les ressources en calcul ne sont pas
considérées, I’adaptation des modgles est la solution de
prédilection pour compenser les différences aussi minimes
soient-elles.
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Les techniques les plus généralement utilisées pour
I’adaptation des modeles acoustiques, sont la composition
de modeles [32, 33], I’adaptation bayésienne [38, 56, 88,
104], et des méthodes de transformation telles que la ré-
gression linéaire[59, 24]. La composition de modeles est
essentiellement employée pour compenser des bruits ad-
ditifs tandis que 1’adaptation bayésienne et Ia régression
linéaire sont des outils généraux qui peuvent étre utilisés
pour I’adaptation au locuteur et 4 I’environnement acous-
tique. La normalisation de la longueur du conduit vo-
cal [3, 58, 91] est une autre technique qui a été proposée
pour réaliser une certaine normalisation du signal vis-a-vis
du locuteur.

Bien entendu I’adaptation peut concerner aussi bien le
modele de langage et le dictionnaire de prononciations
que les modeles acoustiques. Diverses approches ont
été proposées pour adapter le modele de langage a par-
tir des mots déja reconnus dans le document 2 transcrire:
un simple modele de cache [49, 79], un modele trig-
ger [80], et un modele de concordance de theme [87].
Le modele de cache repose sur 1’idée que les mots appa-
raissant dans un document qui vient d’étre dicté ont une
plus grande probabilité d’apparaitre 2 nouveau. Pour les
documents courts 1’avantage de ce modele est bien en-
tendu trés réduit. Le modele trigger essaie de résoudre
ce probleme en augmentant les probabilités des mots qui
apparaissent souvent dans les mémes documents que les
mots observés. Pour le modéle de concordance de théme,
des mots-clés présents dans le discours traité sont utilisés
pour rechercher des documents sur le méme théme, docu-
ments a partir desquels des modeles de sous-langage sont
€laborés puis utilisés pour redecoder le document courant.
En dépit de I’intérét croissant pour les modeles de langage
adaptatifs, seules quelques améliorations minimes ont été
obtenues par rapport a un modgle statique.

6. DECODEUR

L’un des défis posés par la reconnaissance grands vocab-
ulaire est la conception d’un algorithme de recherche ef-
ficace pour décoder 1’énorme espace de recherche obtenu
en combinant les modgles acoustique et linguistique. A
proprement parler, le but du décodeur est de déterminer
la suite de mots ayant la probabilité la plus élevée étant
donnés le lexique et les modeles acoustique et linguis-
tique. Dans la pratique, cependant, il est commun de
rechercher la séquence d’états des MMC la plus proba-
ble, c.-a-d. le meilleur chemin dans un graphe (I’espace
de recherche), ol chaque nceud associe un état de MMC
a une trame de signal. Puisqu’il est évidemment pro-
hibitif de rechercher exhaustivement le meilleur chemin,
des techniques ont été développées pour réduire le vol-
ume des calculs en limitant la recherche 2 une petite par-
tie de I’espace total. L’approche la plus généralement
utilisée pour de petites et moyennes tailles de vocabu-
laire est une recherche en faisceau trame-synchrone util-
isant un algorithme de programmation dynamique [65].
Cette stratégie de base a été étendue pour traiter de grands
vocabulaires en ajoutant des dispositifs tels que le fast-
match [8, 39], les arbres phonétiques dépendants du mot
précédant [66], la recherche avant-arriere [4], le réévalu-
ation des IV meilleures solutions [85], la recherche pro-
gressive [64] et le décodage dynamique en une passe [68].
Une alternative  la recherche trame-synchrone est une
recherche asynchrone utilisant I’ algorithme A* (stack de-

codeur) [7, 43, 74). Les décodeurs dynamiques doivent
faire appel a des techniques d’élagage trés efficaces afin
de prendre en compte toute I’information disponible en
une seule passe. Ce type de décodeur est trés attrayant
pour des applications en temps réel. Cependant, beau-
coup de systémes en cours de développement utilisent les
décodeurs 2 plusieurs passes pour réduire les besoins en
caleul lorsque le décodage en temps réel n’est pas néces-
saire [4, 36, 64, 76, 97].

Les techniques rapides de décodage sont essentielles pour
le déploiement d’applications [84]. Pour des systémes in-
dépendants du locuteur avec des MMC multigaussiens,
entre 30 et 50% du temps de décodage peut étre utilisé
pour évaluer les distributions gaussiennes. Ce temps peut
&tre réduit d’une part en utilisant une méthode de calcul
rapide pour les états des MMC, méthode qui bien entendu
nécessite quelques approximations [10], et d’autre part
en réduisant la taille des modeles avec des techniques de
partage de paramétres, méthode qui a I’avantage de réduire
€galement les besoins en mémoire. Un élagage agressif
est généralement nécessaire pour effectuer le traitement en
temps réel sur les plate-formes actuellement disponibles.
C’est inévitablement une source d’erreurs de recherche,
de sorte que de nombreuses techniques ont été proposées
pour réduire ces erreurs de recherche et pour limiter leurs
effets sur les performances des systemes.

7. AU-DELA DES MOTS

En. plus des mots prononcés, d’autres attributs peuvent
étre identifiés dans la signal audio. Cette information ad-
ditionnelle peut étre de nature linguistique (ponctuation,
étiquettes sémantiques), ou de nature acoustique (iden-
tité du locuteur, environnement acoustique, tour de parole,
mesure de confiance, ...).

En ce qui concerne les attributs de nature acoustique, les
mémes techniques de modélisation ont été appliquées avec
succes a la reconnaissance du genre et de I’identité du
locuteur, ainsi qu’a I’identification des conditions acous-
tiques. Pour le traitement d’un flux audio continu, il est
avantageux de diviser les données en segments acous-
tiquement homogenes, et d’identifier et retirer les seg-
ments sans parole, puis de regrouper les segments de pa-
role par locuteur. Ces informations peuvent étre utilisées
pour segmenter les transcriptions et ainsi faciliter leur in-
dexation par un systéme de recherche documentaire.

Pour certaines applications, il peut étre particulierement
utile d’estimer I’exactitude des mots et des phrases re-
connus [14, 40, 89, 95, 96]. Pour les systémes a grand
vocabulaire, nous sommes essentiellement intéressés par
une mesure de confiance au niveau du mot, le but
étant d’estimer Pr(w;|z) la probabilité a posteriori du i-
éme mot du texte, ou alternativement Pr(w;|z, A) ot A
représente les modeles du systéme. Une estimation de
cette derniére probabilité peut étre efficacement calculée
en appliquant I’ algorithme forward-backward 3 un graphe
de mot produit par le systéme de reconnaissance en méme
temps que I’hypothése [96]. Cette estimation reposant
sur des modeles, bien entendu incorrects, il est commun
d’utiliser d’autres caractéristiques du signal tels que les
durées du mot et des phonémes, le débit d’élocution, et le
rapport signal/bruit pour obtenir une meilleure estimation
de cette probabilité.
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8. APPLICATIONS ET PERFORMANCES

La dictée de textes est I'application la plus évidente pour
les systémes de reconnaissance a grands vocabulaire. Elle
a depuis 10 ans fait I’objet de développement de pro-
duits et il existe aujourd’hui des logiciels peu cofiteux
disponibles pour une variété de langages et de plate-
formes matérielles. Sans doute la caractéristique la plus
notable de ce type d’application est que la parole a traiter
est produite dans le but explicite d’étre transcrite par une
machine. Cette application a été largement utilisée pour
mesurer les progrés en matiere de RAP, car il est facile
d’évaluer les résultats en comparant la transcription au-
tomatique a une transcription de référence. La métrique
généralement utilisée est le taux d’erreur sur les mots
défini comme suit : %erreur = %substitutions + %in-
sertions + Joélisions. Sur des données du corpus NAB
du LDC (North American Business News, textes lus, mi-
cro casque), I’état de I’art pour des systémes indépen-
dants du locuteur se situe autour de 7% d’erreurs. Les
mémes données enregistrées avec un microphone de ta-
ble dans un environnement bruité (55dBA, S/B de 15dB),
le taux d’erreur est environ 14% avec compensation du
bruit [71, 72]. Le taux d’erreur pour la dictée spontanée
d’articles financiers est de I’ordre de 14% et est supérieur
4 20% pour des textes lus au téléphone. En frangais, sur
le corpus BREF de textes lus du journal Le Monde, le taux
d’erreur est d’environ 10% [25] (pour des travaux frangais
sur ce probléme cf. [2, 13, 31]).

Le second domaine d’applications concerne la transcrip-
tion et I’indexation des données audio en général, telles
que des émissions de radio et télévision, des télécon-
férences, ou tout autre document audio susceptible d’étre
indexé [12, 50, 52, 69, 73]. Plusieurs caractéristiques de
ce type de données peuvent étre identifiées. D’abord, on
peut considérer qu’il s’agit de données “trouvées”, qui ne
sont pas produites dans le but d’étre traitées par une ma-
chine. En second lieu, il s’agit de flux audio continus,
avec de nombreux changements de locuteurs, sans aucune
segmentation 2 priori. Troisiemement, la prise de son
et 'environnement acoustique sont beaucoup moins con-
tr6lés que pour les systémes de dictée. Sur des documents
d’information (radio et TV), le taux d’erreur moyen est de
I’ordre de 20% pour I’anglais-américain et environ de 25%
pour le frangais et I’allemand. Une section spéciale de la
revue CACM a été récemment consacrée 2 ce sujet [63].
Sur la tiche de DARPA Hub5 [42] adressant la transcrip-
tion de la parole conversationnelle au téléphone, le taux
d’erreur se situe autour de 40% [102].

La troisieme classe d’application est celle des systémes de
dialogue [20]. La plupart de ces systémes visent 2 offrir
un acces a des bases de données. 1l y a de plus en plus
de systémes opérationnels mais ils emploient générale-
ment des stratégies de dialogue beaucoup plus contraintes
que les prototypes de laboratoire dits 2 initiative partagée.
Léventail des taux d’erreur de reconnaissance qui ont été
publiés pour ces systémes s’étend de 5% pour des taches
simples (horaires d’avions) avec micro casque a plus de
25% pour des serveurs téléphoniques.

9. DEFIS ET PERSPECTIVES

La reconnaissance de la parole est loin d’étre un probléme
résolu, comme cela est démontré par la grande différence

entre les performances de la machine et celle de I’ auditeur
humain [29, 92, 60]. Pour combler cette différence nous
devons sans aucun doute améliorer nos modéles 2 tous les
niveaux: acoustique, lexical, syntaxe et sémantique.

Pour les systémes indépendants du locuteur, il est bien
connu qu’il peut y avoir une énorme différence (jusqu’aun
rapport 20) entre les taux d’erreur de deux locuteurs [30].
Ceci peut étre attribué A une variété de facteurs liés au
locuteur et 2 sa vitesse d’élocution [71]. L adaptation
des modeles acoustiques permet de compenser en partie
cette différence, mais nécessite au moins quelques min-
utes de signal pour étre vraiment efficace, ce qui limite
son champ d’application. Le développment de techniques
d’adaptation plus efficaces et plus rapides qui prennent
mieux en compte les corrélations entre les parametres des
modeles est donc une nécessité. La réduction de cette
différence doit sans doute aussi passer par I’adaptation
du lexique de prononciations, en généralisant les vari-
antes observées sur les données déja produites par le lo-
cuteur. Une personne qui prononce un mot d’une fagon
donnée est susceptible de prononcer les mots semblables
de la méme maniere. Pour les régles de coarticulation en-
tre mots, différents locuteurs appliquent différentes regles
phonologiques, et bien que ces régles soient habituelle-
ment systématiques pour un méme locuteur, & notre con-
naissance aucun systéme ne sait tirer parti de cette infor-
mation.

Coté modélisation linguistique, les techniques explorées
pour effectuer les accords a long terme n’ont pas en-
core €té couronnées de succes. Ces techniques seraient
particuliérement utile pour traiter les langues fortement
flexionnelles pour lesquelles les modeles n-grammes ne
sont clairement pas la solution optimale. L adaptation des
modeles linguistiques est un défi pour les systémes de
transcription de documents d’information radio et TV, ot
il est particulierement important de maintenir les modeles
a jour. De nouveaux themes peuvent apparaitre soudaine-
ment, et demeurer dans 1’actualité pendant un temps tres
variable. L’existence de sources de données contempo-
raines, tels que les journaux €lectroniques disponibles sur
Internet, devrait nous permettre de mettre 2 Jjour automa-
tiquement les modgles de langage [52].

Le développement de systémes indépendants de
I’application est un autre défi majeur. A partir d’un
grand corpus de parole transcrite, il est possible de
développer des modgles acoustiques pour une variété
d’applications, il n’en est pas de méme pour les modgles
de langage ol une bonne couverture du domaine de
I’application est essentielle. Avec la technologie actuelle,
le portage d’un systtme vers une nouvelle application
Ou une autre langue nécessite I’existence de quantités
suffisantes de données transcrites. Le développement de
techniques d’apprentissage nécessitant peu de supervision
est donc un axe de recherche a explorer.

10. CONCLUSION

En dépit des nombreuses avancées de cette dernjere de-
cennie, et de la généralisation des systemes de dictée de
textes, la reconnaissance de la parole est loin d’&tre un
probléme résolu. Alors qu’il est clair que nos modgles ont
besoin d’étre améliorés en particulier pour la parole con-
versationnelle, nous ne savons pas quel est le chafnon le
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plus faible entre le modele acoustique, le modele de lan-
gage et le dictionnaire de prononciations.

Il apparait cependant qu’une vaste gamme d’applications
est maintenant rendue accessible. Les deux domaines les
plus prometteurs concernent les serveurs d’informations,
et les systtmes d’indexation automatique de documents
audio. Les premitres expériences en recherche documen-
tatre dans des documents audio ont conduit & des résultats
comparables en utilisant des transcriptions manuelles et
automatiques. L’énorme quantité d’information diffusée
quotidiennement sous formes audio et audiovisuelle nous
permet de mesurer 1’intérét de ce résultat.
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