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Introduction

Objectif

Analyse de la parole spontanée des patients traités pour un 
cancer de la cavité buccale ou de l’oropharynx
§ Essentielle en clinique courante : situation de production la 

plus « écologique » [1,2]
§ Mais nécessite de pouvoir s’appuyer sur une transcription 

fiable

Systèmes de reconnaissance automatique de parole (RAP)
§ Utiles pour

§ Faciliter la transcription
§ Autoriser des analyses plus précises et complètes du 

discours des patients : niveaux lexical, sémantique, 
discursif…

§ Accéder à de nouvelles informations sur la dynamique 
psychosociale des patients.

§ Mais sont entraînés sur la parole typique
§ Mauvaise prise en compte des spécificités de la parole 

après cancer
§ Taux d’erreurs mots très élevé [3]

Étudier les performances de systèmes de reconnaissance 
automatique de parole au niveau du mot, appliqués à la 
parole spontanée après cancer.
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Étude exploratoire
§ Architecture des systèmes de RAP et taille de leur corpus d’entraînement (sur 

parole typique) influencent les performances de RAP après cancer
§ Exactitude faible dans tous les cas

Perspectives
§ Valider les résultats sur un échantillon plus large
§ Étudier les performances des systèmes en sous-groupes par sévérité du trouble 

de parole
§ Adapter les modèles acoustiques de parole typique à la parole pathologique 

pour améliorer l’exactitude
§ À terme : réaliser des analyses de contenus du discours informant sur la 

dynamique psychosociale des patients

Performances des systèmes de RAP1

Enregistrements (entretiens semi-dirigés) de la parole spontanée de 12 patients

Comparaison des 
performances selon le 
profil expert/naïfs de 
l’examinateur
Les valeurs données 
correspondent aux 
valeurs p du test de 
Wilcoxon (en gras, les 
valeurs p significatives 
au seuil de 5 %).
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Système Architecture
Corpus 

d’entraînement 
(heures)

CRDNN
End-to-end Convolutional 
Recurrent Deep Neural 
Network [6]

LibriSpeech 
(960 h)

TDNNf
Time-Delay Neural Network 
factorisé – Hidden Markov 
Model [7]

CommonVoice 
(147 h)

Whisper 
(Open AI) Transformer Seq2seq [8] Multilingue 

(> 117 kh)

Comparaisons statistiques (tests de Wilcoxon)

§ Performances des systèmes de RAP entre eux (1a – chez un expert – et 1b – chez les naïfs)
§ Comparaison des résultats automatiques à la référence perceptive (2a – CRDNN, 2b – TDNNf et 2c – 

Whisper) pour savoir si le système (entraîné sur de la parole typique) se rapproche davantage d’une 
reconnaissance « experte » ou « naïve » ? [7]

§ Critères de jugement (HTK [8]) : nombre moyen de mots correctement reconnus par le système (H), 

nombre moyen de délétions (D), de substitutions (S), d’insertions (I), exactitude = !""	× %&'
%()(*

 et 

pourcentage de mots corrects = !""×%
%()(*
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Enregistrements de parole spontanée 
(n = 12)

Transcription d’une minute de l’enregistrement 
(300 à 360ème seconde)

Transcription perceptive Transcription automatique

Expert = 1 Naïfs = 2 TDNNf [5]CRDNN [4] Whisper 
(Open AI) [6]
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Meilleures performances de reconnaissance de parole par Whisper
§ Exactitude significativement meilleure que le TDDNf (p=0,004 chez l’expert et p=0,007 

chez les naïfs) mais différence non significative avec le CRDNN (p>0,08)
§ Pourcentage de mots corrects reconnus significativement meilleur que le TDNNf 

(p<0,01) et que le CRDNN (p<0,003)
§ Nombre de mots correctement reconnus significativement plus élevé (p<0,02), nombre de 

délétions significativement plus faible qu’avec les deux autres systèmes (p<0,003)
§ Nombre d’insertions significativement plus élevé qu’avec les autres systèmes (p≤0,05)

Malgré tout, dans le meilleur système (Whisper) : taux d’erreurs mots très élevé = 76,47 %

Exactitude Pourcentage de mots
corrects Exactitude Pourcentage de mots

corrects
Expert (1a) Naïfs (1b)

CRDNN 21,17% 21,88% 21,07% 22,11%
TDNNf 13,79% 16,33% 13,40% 16,33%
Whisper 23,53% 37,87% 27,43% 36,44%

21,17% 21,88% 21,07% 22,11%

13,79%
16,33%

13,40%
16,33%

23,53%

37,87%

27,43%

36,44%

0,00%

5,00%

10,00%

15,00%

20,00%

25,00%

30,00%

35,00%

40,00%

45,00%

50,00%

Comparaison des performances des systèmes de RAP
(Deux barres de couleur différente indiquent une différence significative au seuil de 5 % entre les paramètres représentés ; test de Wilcoxon)

CRDNN TDNNf Whisper

Expert (1a) Naïfs (1b)

H D S I H D S I

CRDNN 20 39,83 18,33 0,5 18,83 32,58 18,42 0,75

TDNNf 14,33 26,67 37,17 1,75 13,54 22,04 37,5 2,21

Whisper 32,83 15,92 29,42 8 29,42 10,25 31 9,83
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