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Introduction

La di�Ørence de traitement entre les femmes et les hommes est un enjeu actuel majeur.
Ce problŁme est autant liØ aux incivilitØs qu’à la reprØsentation des femmes et des hommes
dans la sphŁre publique. Partant de ce constat, le projet ANR Gender Equality Monitoring
(GEM)cherche à Øtudier les di�Ørences de reprØsentation et de traitement entre les femmes
et les hommes dans les mØdias de maniŁre transdisciplinaire.

Pour traiter un sujet aussi vaste, cinq laboratoires et deux partenaires industriels
sont associØs. Ce sujet est ancrØ dans un objet d’Øtude social, qui est ØtudiØ par trois
laboratoires traitant des sujets du genre et des mØdias, le CARISM 1, le LERASS 2 et
l’ENS Lyon 3. Plusieurs possibilitØs existent pour traiter ce sujet et peuvent Œtre regrou-
pØes grossiŁrement en deux familles : les mØthodes qualitatives et quantitatives. Ces deux
formes d’Øtudes apportent des points de vue complØmentaires et doivent Œtre menØes en
parallŁle pour obtenir les rØsultats les plus pertinents possibles. Les mØthodes qualita-
tives s’intØressent à un ensemble de donnØes rØduit en considØrant l’historique entre les
interlocuteurs, le rôle des participants, etc. . Les conclusions obtenues quali�ent �nement
l’objet d’Øtude, mais peuvent Œtre di�ciles à gØnØraliser sur de nouvelles donnØes. Pa-
rallŁlement, les mØthodes quantitatives reposent sur le traitement de grandes quantitØs
de donnØes pour en extraire des caractØristiques numØriques, incluant l’Øvaluation des
performances des modŁles proposØs. Ces caractØristiques gØnØralisent bien à de nouvelles
situations mais ne reprØsentent qu’une vision rØduite du problŁme. L’objectif du projet
GEM est de combiner les mØthodes qualitatives et les mØthodes quantitatives. Le choix
rØalisØ dans ce projet pour combiner ces deux approches est d’utiliser les mØthodes quan-
titatives pour accØlØrer l’analyse qualitative d’un grand nombre de donnØes, permettant
ainsi une meilleure gØnØralisation des rØsultats obtenus. Pour traiter cette problØmatique,
les laboratoires d’informatiques travaillant sur ce projet sont le LISN 4 et le LIUM 5 tous
deux spØcialisØs en traitement automatique des langues. Pour �nir, le besoin d’un grand
nombre de donnØes pour les traitements informatiques est considØrØ par deux partenaires
industriels, Deezer 6, plateforme de streaming musical et Institut National de l’Audiovi-

1. https ://carism.u-paris2.fr/fr
2. https ://www.lerass.com/
3. http ://www.ens-lyon.fr/
4. https ://www.lisn.upsaclay.fr/
5. https ://lium.univ-lemans.fr/
6. https ://research.deezer.com/
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suel (INA) 7, institut national de l’audiovisuel qui est à l’initiative de ce projet. L’INA,
coordinateur du projet, est un EPIC, c’est-à-dire un organisme de droit privØ avec un
�nancement public. Il a pour mission de collecter et de stocker tous les mØdias di�usØs
en France depuis sa crØation en 1975. Cet organisme dispose donc d’un grand nombre de
donnØes pertinentes dans le cadre du projet.

Dans le cadre de ce projet, nous souhaitons travailler sur la dØtection des interrup-
tions de parole. Elle peut avoir de multiples usages. Tout d’abord, nous pouvons imaginer
une utilisation par l’ARCOM (ex CSA) pour garantir le respect des tours de parole lors
des dØbats o�ciels. Une utilisation similaire pourrait Œtre employØe par des entreprises
souhaitant un meilleur dØroulement des rØunions en invitant les participants interrom-
pant trop à laisser la parole aux autres interlocuteurs. Ces utilisations traitent alors les
interruptions comme une forme de rupture du discours sans prendre en compte les causes
de ces interruptions. L’analyse des causes peut di�cilement Œtre traitØe par une analyse
quantitative, car elle nØcessite de prendre en compte un contexte trŁs large et trŁs com-
plexe. Par exemple, les membres du projet souhaitent Øvaluer l’in�uence du genre sur les
interruptions. Nous pouvons par consØquent fournir des zones susceptibles d’en contenir
et de laisser les spØcialistes de sciences humaines faire une interprØtation plus �ne.

ProblØmatique

Dans cette thŁse, nous nous focaliserons sur des outils de traitement du signal qui
faciliteront la caractØrisation des reprØsentations des locuteurs. Plus prØcisØment, nous
allons Øtudier la dØtection d’interruption dans le cadre de conversations issues d’Ømissions
de dØbats tØlØvisuels et proposer une mØthode permettant de fournir des statistiques sur
la prØsence d’interruption. Nous allons Øgalement dØvelopper des mØthodes pour accØlØrer
les Øtudes qualitatives sur le sujet qui seront laissØes aux chercheurs en sciences des mØdias
et du genre. Au travers de ce sujet, nous nous posons plusieurs questions.

Quelle dØ�nition pouvons-nous donner aux interruptions pour que ce phØnomŁne soit
dØtectable automatiquement ?
L’interruption est une notion subjective, dont la dØ�nition n’est pas consensuelle. Dans le
domaine du traitement automatique, cette tâche est nouvelle, sans cadre et avec peu de
ressources. Nous nous posons alors la question de la rØduction de la dØ�nition d’interrup-
tion à celle d’un cas particulier de la parole superposØe conformØment à la littØrature en

7. https ://www.ina.fr/
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sociologie et en sciences du langage.
Comment segmenter la parole superposØe à partir d’un signal audio ?

La dØ�nition de parole superposØe permet de mettre en place des modŁles de segmentation
automatique. Nous posons alors les questions relatives au choix de ces modŁles (architec-
ture, apprentissage, Øvaluation). Les mØthodes envisagØes sont supervisØes et nØcessitent
des donnØes annotØes, il nous faut donc Øgalement rØ�Øchir à la provenance de ces donnØes
et comment Øvaluer leur pertinence.

Quelles utilisations peuvent Œtre faites d’un systŁme de dØtection de parole superposØe ?
Par souci de cohØrence avec les objectifs prØsentØs plus haut, nous souhaitons Øgalement
proposer des outils et des mØthodes d’analyses pour les Øvaluations qualitatives à partir
de nos systŁmes de dØtection de parole superposØe.

Comment dØtecter les interruptions ?
Dans un corpus composØ de donnØes conversationnelles de mØdias, nous souhaitons savoir
dans quelle mesure nous sommes capables de dØtecter automatiquement une interruption.
Comme pour la dØtection de parole superposØe, nos mØthodes Øtant supervisØes, nous
Øtudions Øgalement les provenances possibles de nos donnØes annotØes. En�n, nous ne
cherchons pas à interprØter la signi�cation, ni la cause de ces interruptions. En e�et, les
problØmatiques engendrØes par la caractØrisation des interruptions dØpassent de loin le
niveau atteignable en trois ans aprŁs des Øtudes en informatique.

Organisation

Ce document se divise en deux parties principales, une premiŁre contenant un Øtat de
l’art permettant de prØciser la problØmatique ainsi que de dØ�nir les notions utiles à la
comprØhension de la suite du document, et une seconde partie consacrØe à nos contribu-
tions rØalisØes durant cette thŁse.

En raison de l’importance de l’aspect sciences humaines de cette thŁse, le chapitre 1
est un Øtat de l’art commentØ de l’objet d’Øtude. Il dØ�nit dans un premier temps la
notion d’organisation de tour de parole. Dans un second temps, cet Øtat de l’art dØtaille
la production acoustique d’un signal de parole, a�n de mieux interprØter les rØsultats
de dØtection automatique aux phØnomŁnes acoustiques. La derniŁre partie de ce premier
chapitre aborde les notions de parole superposØe, d’interruption, et en�n de l’in�uence du
genre sur les conversations.

Le chapitre 2 prØsente un Øtat de l’art du traitement automatique de la parole, ØlØ-
ment indispensable à l’Øtude automatique des conversations. Cet Øtat de l’art dØbute
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sur les mØthodes d’apprentissage automatique utilisØes en traitement automatique de la
parole axØes particuliŁrement sur les mØthodes de segmentation par classi�cation. Nous
poursuivons ensuite par une description des di�Ørentes tâches ØtudiØes, qui sont la dØtec-
tion d’activitØ vocale, la dØtection de parole superposØe, la dØtection de genre et en�n la
dØtection d’interruption.

Pour �nir cette partie Øtat de l’art, le chapitre 3 fait un point sur les di�Ørents corpus
qui sont disponibles pour les tâches que nous avons abordØes. Nous analysons Øgalement
dans une seconde partie les annotations associØes à ces corpus pour en comprendre les
di�Ørences et Øtudier leurs limites.

La seconde partie de ce manuscrit expose les di�Ørentes contributions apportØes par
cette thŁse. Le chapitre 4, est sØparØ en deux parties. La premiŁre porte sur l’entraînement
des systŁmes de dØtection d’activitØ vocale ainsi que de dØtection de parole superposØe,
deux tâches qui ont ØtØ au c÷ur de nos travaux. La seconde partie propose une analyse
plus poussØe de nos systŁmes pour en amØliorer les performances.

Le chapitre 5 suivant analyse les segmentations obtenues pour Øtudier di�Ørents aspects
de la dØtection de parole superposØe de façon plus qualitative. Ces analyses permettent
de crØer des liens avec d’autres disciplines. Pour cela, nous analysons la distribution tem-
porelle des segments de parole superposØe, ainsi que les mots contenus dans ceux-ci.

Pour �nir, le chapitre 6 traite de la classi�cation d’interruption en commençant par
la rØcolte et l’analyse d’un corpus dØdiØ. En e�et, le protocole de recueil de donnØes y est
dØtaillØ, en commençant par le choix des donnØes, les classes à annoter et la plate-forme
utilisØe pour la rØcolte des donnØes. Les donnØes rØcoltØes sont ensuite manuellement
analysØes pour dØterminer les possibilitØs d’utilisations. Ce chapitre se termine par l’en-
traînement d’un systŁme de classi�cation, et l’analyse des rØsultats de ce dernier.

Ces travaux s’achŁvent par la prØsentation des di�Ørentes perspectives envisagØes au
travers des expØriences rØalisØes, proposant ainsi de nouvelles pistes de travail.
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Chapitre 1

INTERRUPTIONS DANS LES

CONVERSATIONS

1.1 La parole conversationnelle

N’Øtant pas experts en communication ni en linguistique, nous avons dß acquØrir un
vocabulaire commun avec les di�Ørentes communautØs qui travaillent sur ces domaines.
DØ�nissons donc les termes autour du concept de conversation qui seront nØcessaires pour
la suite de ce manuscrit. Ce chapitre contient une introduction aux notions de tours de
parole et de locuteurs.

1.1.1 Organisation d’une conversation

DØ�nition d’un tour de parole

Une conversation peut Œtre dØ�nie par un "Échange de propos, sur un ton gØnØralement
familier et sur des thŁmes variØs, entre deux ou plusieurs personnes" (CNRTL). Cette dØ�-
nition permet d’introduire une distinction importante rØalisØe en sciences du langage entre
parole spontanØe, parole prØparØe et parole lue. Ces trois types de parole peuvent Œtre si-
milaires d’un point de vue acoustique, mais sont entiŁrement di�Ørents quand on considŁre
la construction de cette parole. Pour notre Øtude, nous souhaitons nous concentrer sur la
parole spontanØe. Celle-ci peut-Œtre dØ�nie comme un "ØnoncØ conçu et perçu dans le �l
de son Ønonciation" [Luz04]. Elle est cependant moins frØquemment rassemblØe en corpus
que d’autres formes de parole et est par consØquent di�cile à Øtudier seule avec des outils
informatiques. Nous allons donc Øtendre nos travaux à une variation de parole spontanØe
dØcrite dans [ÉM10], la parole journalistique dialogale, qui contient des ØlØments d’une
conversation spontanØe, tout en Øtant prØalablement prØparØe par les interlocuteurs.

A�nons à prØsent les notions de conversation aux travers des travaux de Sacks, Sche-
glo� et Je�erson, sociologues, qui ont formalisØ et systØmatisØ la notion de tour de parole
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en 1974 dans [SSJ74]. Celle-ci est sØparØe en deux parties, le tour et la spØci�citØ de celui-
ci pour la parole. Le mot tour implique un Øchange social avec une organisation dØ�nie
de maniŁre implicite ou explicite. Un tour peut alors Œtre vu comme un tour de jeu. Ou
encore, dans un dØbat politique, le journaliste modØrateur arbitre les Øchanges en gØrant
les prises de parole de chacun. Bien que non Øcrites, les rŁgles du dØbat politique sont
connues et le plus souvent respectØes. Comme autre exemple, on peut Øgalement citer
un croisement routier qui est rØgi par des rŁgles Øcrites du Code de la route. Ces rŁgles
permettent alors de faciliter la bonne circulation des vØhicules.

Un tour peut cependant Œtre rØgulØ par des rŁgles moins dØ�nies, par exemple pour
les discussions lors d’une rØunion, le rØgulateur de parole est alors la volontØ de chacun
de laisser parler les autres tout en donnant son avis. L’utilisation de "tours" permet de
rØpartir Øquitablement une ressource, la parole dans notre cas d’Øtude, formant ainsi des
tours de parole qui facilitent la distribution des temps de parole de maniŁre Øquitable.
Le tour de parole concerne donc cette derniŁre qui, lors d’une discussion, est nØcessaire
à l’Øchange d’informations. La prØsence de ces tours permet alors de rØguler le temps de
parole ainsi que de favoriser l’Øchange d’informations. Nous dØ�nirons donc le tour de
parole comme Øtant un ensemble de mots prononcØs, d’une longueur variable, permettant
à un locuteur d’exprimer un propos. Cet ensemble de tours de parole forme alors une
conversation.

Organisation d’un tour de parole

En repartant des travaux prØsentØs prØcØdemment [SSJ74], nous pouvons relever plu-
sieurs points pertinents à la dØ�nition systØmatique (modØlisable par un systŁme) d’une
conversation. PremiŁrement, dans une conversation il existe plusieurs changements de
locuteurs. On peut Øtendre ce raisonnement pour ainsi infØrer que dans une interaction
dyadique, c’est-à-dire entre deux locuteurs, les tours de parole alternent.

Un second point prØsentØ est qu’il faut considØrer la communication humaine comme
un processus trŁs dØveloppØ. Les changements de tour de parole �uides, sans pause ni
superposition, sont donc non seulement possible, mais frØquents. Cependant, bien que
les tours de paroles soient la plupart du temps mono locuteurs, de trŁs courts passages
de parole superposØe ne sont pas rares. Cette observation rend la parole superposØe à la
fois peu prØsente par rapport à la durØe totale d’un enregistrement, mais frØquente si on
compte le nombre de tours de parole incluant de la parole superposØe. Si l’on ajoute à
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Figure 1.1 � Diagramme de �ux de l’organisation en tour de parole de Sacks et al. [SSJ74]
rØalisØ par Zimmerman et al. [WZ75]

ces deux types de transitions celles qui contiennent une pause, on obtient pratiquement
toutes les transitions d’une conversation. Celles-ci se dØroulent à des endroits convenus
dans des conversations, appelØs Transition Relevant Places (TRP).

L’organisation de ce modŁle peut Œtre systØmatisØe par l’automate à Øtats �nis crØØ
par Zimmerman et al. en 1975 [WZ75] sur la base des travaux de Sacks [SSJ74] prØsentØ
en �gure 1.1. Dans le cas de ce modŁle, le locuteur actif choisit le prochain locuteur à
prendre la parole à partir de signaux dans la parole. Ce choix peut se manifester par des
expressions spØci�ques comme "qu’en pensez-vous ?", mais il s’agit d’un cas particulier.
Souvent un locuteur dØcide de prendre la parole sans attendre l’autorisation du locuteur
prØcØdent. Dans le cas oø son tour de parole n’est pas terminØ, le premier locuteur peut
alors soit s’arrŒter, soit continuer à parler, entraînant ainsi une perte de �uiditØ dans l’en-
chaînement de la discussion, qui doit alors Œtre rØparØ pour assurer la bonne continuation
de la conversation.

Toutefois, cet article n’est pas le premier à paraître sur l’organisation en tour de
parole. Nous pouvons Øgalement citer les travaux de Scheglo� et al., qui, en 1972 [SGH72],
prØsentent leurs travaux sur les conversations. L’apport majeur de cet article par rapport
à ses prØdØcesseurs est qu’il ne souhaite pas restreindre son Øtude en considØrant une
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conversation comme une interaction polie entre deux locuteurs, mais comme un cas de
parole spontanØe. Cette dØ�nition de conversation est dans le cas de notre Øtude considØrØe
comme assez large pour Œtre utilisØe.

Ce modŁle n’est cependant pas exhaustif et peut parfois contenir des ruptures que
nous appellerons dis�uiditØs. Nous considØrons celles-ci de deux maniŁres distinctes. La
premiŁre est celle dØ�nie dans la littØrature comme dis�uence. Cette notion contient les
ØlØments rompant la �uiditØ d’un discours. On peut y retrouver les rØpØtitions, les hØsita-
tions, les faux-dØparts, les bØgaiements et autres tics de langages. Nous nous intØressons
plus aux dis�uiditØs à l’Øchelle d’une conversation, qui rompent le �ux du modŁle prØ-
sentØ prØcØdemment. Parmi ces ØvŁnements, nous pouvons retrouver les notions dØtaillØes
ultØrieurement de parole superposØe, interruptions, mais aussi d’autres notions que nous
n’aborderons pas telles que les pauses longues entre deux tours de parole.

1.1.2 Locuteur

En�n, en suivant les discussions sur les possibles implications d’une conversation, celle-
ci est invariablement conduite entre plusieurs acteurs 1, appelØs locuteurs. Un locuteur ou
locutrice est dØ�ni.e comme une personne ayant au minimum un tour de parole lors
de la conversation. Ce locuteur peut Œtre principal ou rØcurrent s’il parle beaucoup, ou
bien secondaire s’il intervient en mŒme temps qu’un autre, au second plan. Celui-ci peut
Œtre l’Ønonciateur d’un message, en mettant ainsi l’accent sur les questions de prosodie,
dØtaillØes en section 1.2.2 ou de contenu de message. Les informations ØchangØes par les
locuteurs peuvent Øgalement Œtre de multiples modalitØs. Pour un besoin de cadre et de
simpli�cation de l’Øtude, nous ne nous intØressons qu’au contenu prononcØ par le locuteur.
Cependant, nous sommes conscients qu’une grande partie de l’information transite de
maniŁre non verbale, au travers de gestes ou postures des locuteurs.

Le locuteur peut Øgalement Œtre considØrØ comme une personne prØsente dans la
conversation que l’on peut alors chercher à identi�er. Cette identi�cation peut prendre
plusieurs formes. On peut vouloir reconnaître un locuteur particulier, par exemple pour
des applications liØes à la biomØtrie. On se place alors proche du domaine de la vØri�cation
de locuteur. Mais on peut Øgalement vouloir en di�Ørencier plusieurs, ce qui simpli�e le
problŁme. La situation est donc une discrimination de locuteur et non une identi�cation.
C’est de cette derniŁre application que nous sommes le plus proche.

1. Le monologue est considØrØ hors du cadre de cette Øtude
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En�n, cette identi�cation d’un locuteur au travers de sa voix nØcessite de pouvoir la
reprØsenter de maniŁre unique et dØterministe au travers d’un modŁle de celle-ci.

1.2 Production acoustique

Ferdinand de Saussure (1857-1913), fondateur du structuralisme, mouvement de pen-
sØe visant à reprØsenter des notions complexes par des systŁmes, dØ�nit le langage comme
Øtant une combinaison de la langue et de la parole. Dans cette thŁse, nous souhaitons
utiliser le langage au sens d’un message perçu et exprimØ par des interlocuteurs. Il nous
faut alors travailler sur la rØalisation instanciØe du langage, peu importe la modalitØ orale
ou Øcrite (parole) et laisser de côtØ la structure formelle du langage (langue). Pour res-
treindre le champ d’Øtude, nous choisissons de nous concentrer sur la modalitØ orale, ce
qui induit de nouvelles questions sur la production vocale.

1.2.1 Production vocale

Cette notion de production vocale entraîne un passage dans les domaines de la pho-
nØtique, et plus gØnØralement de l’acoustique. Ce domaine considŁre la parole comme un
phØnomŁne physique suivant un modŁle : le modŁle source �ltre [Mil05] composØ de deux
parties, une source sonore convoluØe par un �ltre linØaire. La premiŁre partie contient la
source du signal. Celle-ci est situØe dans le larynx et peut-Œtre crØØ par les di�Ørents plis
vocaux qui entrent en vibration grâce à l’air expulsØ des poumons. Ces plis vibrent à une
certaine frØquence que l’on appelle frØquence fondamentale, ou f0.

La seconde partie du modŁle correspond à un �ltre. Celui-ci est un ensemble de modi-
�cations appliquØes au signal source pour en rajouter des harmoniques. Dans le cadre de
la voix, ce �ltrage est rØalisØ par le canal vocal. Ce canal est composØ de plusieurs parties,
la gorge, la bouche et le nez. Chacune de ces parties contient des rØsonateurs, aspØritØs
et muscles permettant la modi�cation du signal source et le contrôle de celui-ci par un
humain.

Ainsi, ces �ltres permettent de former les di�Ørentes voyelles et consonnes utiles à
la communication dans les langues occidentales qui seront les seules types de langues
ØtudiØes dans le cadre de cette Øtude. Ces sons peuvent Œtre analysØs acoustiquement avec
son spectre sonore, reprØsentation intensitØ/frØquence, obtenue grâce à une transformØe
de Fourier. Les pics de l’enveloppe spectrale alors obtenus sont appelØs formants. Ces pics
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peuvent varier en frØquence en fonction de la voyelle prononcØe. Celles-ci peuvent Œtre
placØes dans une reprØsentation appelØe triangle vocalique qui reprØsente les voyelles dans
un espace dØ�ni par la frØquence des deux premiers formants.

Les voyelles sont dØ�nies par le passage d’un �ux d’air contrairement aux consonnes
qui sont dØ�nies par une restriction du �ux d’air. Celles-ci peuvent Œtre divisØes selon
plusieurs catØgories. On peut tout d’abord les sØparer selon leur mode d’articulation,
c’est-à-dire la maniŁre de provoquer ce son. En français, on peut distinguer les consonnes
nasales, occlusives, fricatives, roulØes. L’autre classi�cation possible concerne le point
d’articulation de la consonne, quelle partie du canal vocal est mobilisØe pour produire
le son. Cette classi�cation contient entre autres les consonnes bilabiales, labio-dentales,
dentale, vØlaire (sur le palais) ou uvulaire (sur le haut du palais).

Ce modŁle de la parole peut alors Œtre utilisØ pour reprØsenter des phØnomŁnes vocaux.
Une partie de ceux-ci peuvent Œtre ØtudiØs par la prosodie.

1.2.2 Prosodie

La prosodie dØsigne un ensemble de caractØristiques vocales qui se dØ�nissent sur
une durØe plus longue que les sons de la parole. Parmi ces caractØristiques, on trouve
l’accentuation, la frØquence, l’intonation, le rythme.

Celles-ci sont ØtudiØes grâce aux ØlØments acoustiques prØsentØs plus tôt. Par exemple,
l’intonation correspond à la variation de frØquence fondamentale (f0) en fonction du temps.
Elle est gØnØralement dissociØe du contenu linguistique.

Ces ØlØments peuvent, comme prØsentØ prØcØdemment, Œtre exprimØs sous la forme
d’une sØquence temporelle. Ils peuvent Øgalement Œtre rØduits au moyen de fonctions
statistiques (moyenne, Øcart-type) au niveau du phonŁme, du mot, ou de la phrase.

L’analyse, automatique ou manuelle, de ces caractØristiques contribue à la comprØhen-
sion des phØnomŁnes vocaux. Par exemple, elles sont souvent utilisØes par les systŁmes de
classi�cation d’Ømotions [Eyb+16 ; Mac+20]

1.3 Les interruptions

1.3.1 Parole superposØe

Quand plusieurs locuteurs parlent simultanØment, la zone de parole ainsi crØØe s’ap-
pelle une zone de parole superposØe. Cette dØ�nition, reprØsentØe �gure 1.2, peut sembler
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Figure 1.2 � SØrie de parole superposØe entre deux locuteurs L1 et L2

intuitive, mais il existe tout de mŒme des points à dØ�nir sur la notion d’activitØ d’un
locuteur. La dØ�nition de parole superposØe est a�ectØe par la mØthode utilisØe pour l’ob-
server, dans notre cas, des annotateurs humains qui vont Øcouter et relever ces zones.
En e�et, un tour de parole est composØ de mots possiblement entrecoupØs de silences. Il
peut donc comporter de trŁs courts silences entre deux syllabes ou deux mots. Les zones
de paroles superposØes sont donc implicitement dØ�nies par la prØcision de la perception
humaine et peuvent Œtre dØ�nies par un regroupement de segments dans lesquels deux lo-
cuteurs ou plus ont une activitØ vocale simultanØe. Pour pouvoir prØciser cette dØ�nition,
il faut Øgalement prendre en compte la signi�cation d’une telle zone. Celle-ci peut Œtre
composØe de paroles n’appartenant pas à la mŒme conversation. Par exemple, un locuteur
au tØlØphone en arriŁre-plan d’un reportage peut-il Œtre considØrØ comme de la parole
superposØe par rapport au prØsentateur ? La dØcision de l’annotateur est alors a�ectØe
par l’Øcart de volume sonore des locuteurs principaux et secondaires. Une traduction si-
multanØe des paroles d’un locuteur crØe-t-il alors de la parole superposØe, alors qu’ils ne
sont potentiellement ni au mŒme endroit ni à la mŒme pØriode temporelle ? La comprØ-
hension de la langue de dØpart a alors une grande importance dans la perception de ce
phØnomŁne. Ces deux exemples montrent qu’un point important de la notion de parole su-
perposØe vient de la distinction entre parole intelligible et bruit. Ces questions ne peuvent
pas avoir de rØponse unique, mais doivent Œtre considØrØes selon le cas d’application et les
techniques utilisØes.
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1.3.2 DØ�nir l’interruption

Cette parole superposØe est le plus souvent observØe dans les TRP prØsentØes plus
tôt. L’Øtude de ces zones associØe à celles des zones de parole superposØe permet de nous
rapprocher d’une dØ�nition d’interruption. Parmi les travaux sur le sujet, nous pouvons
citer par exemple ceux de Beattie et al. en 1982 [Bea82] qui ont ØtudiØ des interviews de
Margaret Thatcher et Jim Callaghan au travers desquelles ils dØlimitent, a�n de mieux in-
terprØter les rØsultats de dØtection automatique aux phØnomŁnes acoustiques cinq types de
transitions possibles : "DØpart anticipØ", "Interruption simple", "Changement de locuteur
�uide", "Interruption silencieuse" et "Interruption ratØe". À partir de ce dØnombrement,
les auteurs montrent que les interruptions reprØsentent 37.0 % de tous les changements
de locuteurs. Une Øtude prØcØdente des mŒmes auteurs [BB79] rØalisØe avec une mØtho-
dologie similaire relŁve une proportion d’interruption de 10.6 % pour des conversations
dyadiques et 6.3 % pour des conversations tØlØphoniques, montrant ainsi l’importance des
interruptions dans les discours politiques (37.0 % contre 10.6 % pour des conversations
avec le mŒme nombre de participants). Ces cinq transitions peuvent Œtre regroupØes en
deux types de transitions, celles avec parole superposØe, dont "DØpart anticipØ", "Interrup-
tion simple", et "Interruption ratØe" ainsi que celles sans parole superposØe, "Changement
�uide" et "Interruption silencieuse".

Ce rapport entre parole superposØe, dØpart anticipØ, interruption et interruption silen-
cieuse est Øgalement prØsentØ dans une Øtude antØrieure par Ferguson et al. en 1977 [Fer77].
Cette Øtude porte spØci�quement sur la prØsence d’interruptions dans une zone de silence,
donc sans parole superposØe, appelØes interruptions silencieuses. Les rØsultats de celle-ci
prØsentent parmi 1452 zones de changement de locuteurs non �uides, 705 zones de dØpart
anticipØ (48.55 %), 342 interruptions (23.55 %), 229 interruptions ratØes (15.77 %) et
176 interruptions silencieuses (12.12 %). Les interruptions peuvent alors Œtre considØrØes
comme des ØlØments d’une classi�cation de ruptures du systŁme de tour de parole prØsentØ
par Sacks [SSJ74] qui peuvent prendre des formes variØes d’un point de vue acoustique.
Dans les deux travaux prØsentØs prØcØdemment, la notion d’interruption n’est pas particu-
liŁrement dØcrite mais est considØrØe comme un ØlØment pouvant Œtre classi�Ø de maniŁre
certaine par des annotateurs di�Ørents, un phØnomŁne dØ�nissable objectivement.

Cette observation a depuis ØtØ remise en question par plusieurs Øtudes, [Dru89 ; Tan94].
L’Øtude de Drummond et al. [Dru89] propose une hypothŁse sur le modŁle alors utilisØ
d’une interruption comme simple coupure de parole. AprŁs expØrience, le modŁle existant
ne fonctionne pas de maniŁre empirique, la rØalitØ est beaucoup plus complexe et rend le
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dØnombrement des interruptions impossible sans faire preuve de jugement biaisØ. Le seuil
de dØcision pour savoir si une zone comporte une interruption dØpend du contexte. Seule
une analyse globale de la situation peut alors permettre de prendre une dØcision, qui sera
donc forcØment basØe sur la sensibilitØ des annotateurs. Par la suite, nous considØrerons
donc que la notion d’interruption est subjective.

Cependant, dans le cadre d’une Øtude automatique, nous devons cadrer au maximum
l’objet d’Øtude. La question la plus intØressante pour nous concerne donc la prØsence
d’une dØ�nition locale existante d’une interruption. Une dØ�nition locale signi�erait une
variation dØterministe d’un signal acoustique ou linguistique qui indique la prØsence d’une
interruption de maniŁre certaine à l’endroit de cette variation. Le second apport de l’ar-
ticle de Drummond et al. est donc une Øtude des di�Ørentes mØthodes de codage des
interruptions utilisØes dans le texte pour du dØnombrement. La premiŁre dØ�nition prØ-
sentØe par cet article est celle de Wiens en 1965 [Wie+65]. Dans cette dØ�nition, toutes
les zones de parole superposØe sont prØsentØes comme Øtant une interruption, ce qui ne
rØpond pas à la contrainte de l’hypothŁse de dØpart de prØsence d’un interrompant et
d’un interrompu. La seconde dØ�nition est proposØe par Meltzer et al. en 1971 [MMH71].
Elle reprend les termes de la dØ�nition prØcØdente, en dØ�nissant une interruption comme
de la parole superposØe mais la prØcise en s’intØressant à la rØsolution de l’interruption,
c’est-à-dire qui va reprendre la parole. Cette dØ�nition a l’avantage de se baser sur des
caractØristiques observables, telles que l’amplitude vocale pour Øtudier la rØsolution de
l’interruption. Le problŁme de la prØsence de backchannel [H70], courte interjection pour
marquer son accord/attention, dans ces zones est ØludØ en avançant la proportion de ces
zones supposØe faible. Cependant, comme prØsentØ par [Dru89], cette proportion atteint
60 % des cas de zones de parole superposØe, ce qui n’est pas nØgligeable. La dØ�nition de
Rogers & Jones [RJ75] tente de contourner le problŁme en rajoutant l’exception des petits
mots aux dØ�nitions prØcØdentes. Cette exception n’est cependant pas su�sante en raison
de la prØsence de dØpart simultanØ, deux locuteurs qui commencent le tour de parole en
mŒme temps, ce qui est assez frØquent, toujours en citant les travaux de Drummond. En-
�n, de la di�cultØ de formalisation de ces interruptions, ce dernier propose d’o�cialiser
la simpli�cation du problŁme rØalisØe par les prØcØdents auteurs, et de s’intØresser à la
crØation et rØsolution de la parole superposØe comme substitut d’une interruption.

Cette idØe provient en partie de l’Øtude de Zimmerman et West [WZ75] sur les inter-
ruptions. Cette Øtude se limite à des dyades, supposØes plus simples à analyser, et repose
sur une transcription manuelle. La dØ�nition d’une interruption est encore une zone de
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Annotations (%)
label occ Backchannel Ajout d’infos Interruption Dep. anticipØ
Backchannel 63 91.1 8.0 1.0 0.0
Ajout d’infos 50 9.2 75.8 15.0 0.0
Interruption 107 0.4 3.6 89.2 6.8
Dep. anticipØ 26 0.0 0.0 24.0 76.0

Table 1.1 � Distribution des annotations de parole superposØe, tirØ du travail de Adda-
Decker et al. [Add+08], avec comme abrØviation, backchannel, ajout d’information com-
plØmentaire, interruption et dØpart anticipØ

parole superposØe, avec changement de locuteur. La di�Ørence prØsentØe entre dØpart an-
ticipØ et interruption tient dans la proximitØ avec une �n de tour de parole lØgitime. La
notion de la lØgitimitØ Øtant subjective, le problŁme n’est pas rØsolu. Comme prØsentØ
dans un article plus rØcent de Guillot [Gui22], la dØ�nition d’une interruption claire et
objective d’un point de vue local n’est pas possible à formuler ce qui oblige à passer par
des chemins dØtournØs pour en dØtecter des caractØristiques objectives.

En dehors des communautØs linguistiques et sociologiques, ce lien entre interruption
et parole superposØe a Øgalement des Øchos dans la communautØ informatique. En 2007,
une Øtude d’Adda et al. [Add+07] prØsente di�Ørentes catØgories de parole superposØe
et une Øtude de l’impact de ces di�Ørents types de parole superposØe sur les dis�uences
observØes. Cette Øtude sØpare la parole superposØe en quatre classes. Le backchannel,
prØsentØ plus tôt qui se compose principalement d’onomatopØes courtes comme "oui",
"mhh". Le dØpart anticipØ correspond à un tour de parole dØbutant avant la �n du tour
de parole prØcØdent, mais avec une proximitØ de la �n attendu de celui-ci jugØe su�sante,
ce qui est subjectif. Nous nous intØressons principalement à la dØ�nition de l’interruption.
En�n, l’ajout d’information complØmentaire contient des interjections destinØes à rajouter
un ØlØment à l’ØnoncØ du locuteur principal. Par exemple dans le cas d’une interview, le
journaliste peut rajouter le nom de famille d’une tierce personne dØsignØe de son prØnom
par l’invitØ. Ces quatre classes reposent sur deux dimensions, l’opposition et l’intrusivitØ.
Par exemple, le backchannel a une trŁs faible opposition et une intrusivitØ faible, alors
que l’ajout d’informations complØmentaires a une intrusivitØ forte malgrØ une opposition
faible. Des annotateurs humains ont alors ØtØ recrutØs pour annoter des segments suivant
ces classes, leur accord est rØsumØ dans le tableau 1.1. La distribution des annotations
montre que les classes sont relativement consensuelles à l’exception de la di�Ørence entre
l’interruption et le dØpart anticipØ qui prØsente une confusion de 24 %. En e�et, ces deux
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classes semblent proches, la di�Ørence Øtant la prØsence ou non de signal indiquant la �n
de phrase. Cette dØ�nition d’interruption n’est toujours pas entiŁrement objective, mais
semble possible à simpli�er et par consØquent à automatiser.

1.3.3 Impact du genre sur les conversations

La derniŁre notion à aborder sur ces interruptions provient directement de l’objet
d’Øtude du projet GEM : le genre. Cette dimension est l’objet des Øtudes menØes dans le
cadre du projet sur l’Øvolution de la reprØsentation des femmes et des hommes dans les
mØdias. Il est donc nØcessaire d’Øtudier les travaux menØs sur l’in�uence du genre dans
ces conversations.

Le point de dØpart de cet Øtat des lieux est l’article mentionnØ prØcØdemment de
Zimmerman et West de 1975 [WZ75] sur le lien entre interruptions et genre. Cet article
traite de la question de la dominance dans une conversation au travers de la prØsence
d’interruption, de silence et d’intervention de soutien du propos entre des dyades mixtes
et non mixtes. Le recueil des donnØes est e�ectuØ dans des zones publiques oø les auteurs
pouvaient avoir accŁs (cafØs, parcs), à l’aide d’un enregistreur portable, les participants
Øtant informØs de l’enregistrement aprŁs celui-ci. Ces donnØes sont donc extrŒmement
spontanØes. Comme prØsentØe prØcØdemment, la dØ�nition d’interruption est rØduite à la
prØsence de parole superposØe, avec un changement de locuteur avant la �n du tour, et
obtiennent alors un haut accord inter annotateur entre les auteurs de 93 %. La premiŁre
observation de l’article est que sans prendre en compte le genre, les interruptions et
dØparts anticipØs sont rØpartis Øquitablement entre le premier et second locuteur pour
les conversations non mixtes. Il faut cependant noter le faible nombre de segments de
parole superposØe ØtudiØs, soit 29 Øchantillons pour les conversations non mixtes et 57
zones de parole superposØe pour les conversations mixtes, soit un total de 86 zones de
parole superposØe. Concernant les conversations mixtes, les auteurs trouvent l’intØgralitØ
des interruptions et des dØparts anticipØs rØalisØs par des hommes, à l’exception de deux
interruptions rØalisØes par une femme ayant une position supposØe dominante (enseignante
et ØlŁve). Cette Øtude a depuis ØtØ rØpliquØe par plusieurs Øtudes plus rØcentes [Bro82 ;
BS83]. Cependant, d’autres auteurs prØsentent des rØsultats opposØs [KC83 ; Noh92] en
changeant des paramŁtres de l’expØrience. Par exemple, Nohara [Noh92] teste des dyades
dans un contexte "de tous les jours" puis dans un contexte de laboratoire et trouve une
inversion de la tendance de la prØsence d’interruption. Dans l’expØrience en contexte
"de tous les jours", les auteurs trouvent que les femmes interrompent plus les hommes
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que l’inverse, contrairement à l’expØrience rØalisØe en laboratoire avec les mŒmes dyades.
L’hypothŁse prØsentØe par Zimmerman et West de la plus frØquente interruption des
femmes par des hommes est donc discutable.

De nombreuses Øtudes ont ØtØ rØalisØes pour tenter de prouver ou de rejeter cette
hypothŁse. L’Øtude de Anderson et al. [AL98] prØsente une mØta-analyse de 43 de ces
articles sur le lien entre interruption et genre pour en dØterminer les facteurs principaux
au travers de mØthodes statistiques. Les conclusions de cet article sont que les hommes
sont plus susceptibles que les femmes d’interrompre, mais avec une taille d’e�et mesu-
rØe avec le d de Cohen nØgligeable (magnitude d’un e�et dans une population donnØe
par rapport à l’hypothŁse nulle). Ces rØsultats montrent que le genre n’est pas le facteur
le plus important quant à la prØsence d’interruption. Cette Øtude montre aussi que la
dØ�nition d’interruption choisie est un ØlØment beaucoup plus dØterminant sur la rØpar-
tition des interruptions entre hommes et femmes que le genre des participants. En e�et,
les Øtudes utilisant toute la parole superposØe comme interruption sont biaisØes vers le
nombre d’interruptions rØalisØes par les femmes, alors que les Øtudes n’utilisant que la
parole superposØe intrusive sont biaisØes vers le nombre d’interruptions par des hommes.
La dØ�nition d’interruption est donc encore une fois primordiale à traiter pour le bon
dØroulement de ce projet.

1.4 Conclusion

Cet Øtat de l’art a permis de relever plusieurs points d’importance pour la comprØ-
hension du sujet. Tout d’abord, la conversation peut Œtre reprØsentØe comme possØdant
une structure simple et modØlisable, ce qui en rend possible l’analyse automatique. Grâce
au modŁle de tour de parole systØmatique de Sacks [SSJ74], les notions qui en dØpendent
peuvent, en thØorie, Œtre dØ�nies ou au moins restreintes par des caractØristiques objec-
tives. Comme prØsentØ dans la section 1.3.2, l’interruption ne dispose pas d’une dØ�nition
totalement objective et exhaustive, il faudra donc prendre en compte la nature subjective
de cette notion, ce qui n’est pas trivial en informatique. La prise en compte de cette
subjectivitØ est cependant possible, comme le montre les travaux menØs sur la dØtection
automatique d’Ømotions qui porte Øgalement sur des concepts fondamentalement subjec-
tifs. Nous devons donc simpli�er et cadrer le sujet pour aller vers la dØtection automatique
d’interruption en fonction du genre.

Cependant, comme montrØ dans la section 1.3.3, l’in�uence du genre semble Œtre dis-

33



Partie I, Chapitre 1 � Interruptions dans les conversations

cutØe et dØbattue par des chercheurs et chercheuses bien plus quali�Øs que moi sur la
question, il n’est donc à mon sens pas pertinent de l’inclure dans l’objectif �nal. Cette
donnØe sera donc observØe sans Œtre corrØlØe avec la prØsence d’interruption. Le soin est
laissØ aux partenaires souhaitant travailler sur le sujet de corrØler l’information de prØsence
d’interruptions et toutes les dimensions qu’ils jugeront appropriØes.

L’interruption Øtant trop compliquØe à dØtecter de zØro, nous dØcidons de passer,
comme proposØ par l’article de Zimmerman et al. [WZ75], par une dØtection de parole su-
perposØe, qui pourra par la suite Œtre a�nØe pour en sØparer les interruptions des autres
catØgories de parole superposØe. Cependant, en utilisant cette mØthode, nous ignorons
consciemment les interruptions qui interviennent hors des zones de parole superposØe, ces
zones n’intervenant que dans 10 à 15 % des cas. Pour �nir, le choix principal de cette Øtude
est de privilØgier les donnØes aux rØsultats. En e�et, les notions ØtudiØes sont beaucoup
trop complexes d’un point de vue sociologique pour pouvoir simpli�er ce problŁme à un
problŁme de chi�res. Je souhaite donc, au travers de ma participation à ce projet, ne pas
fournir de statistiques sur le nombre d’interruptions, mais permettre la facilitation des
Øtudes de sciences humaines, qui sou�rent de volume de donnØes souvent trop restreint
pour pouvoir raisonnablement gØnØraliser, en utilisant des mØthodes automatiques pour
donner des informations supplØmentaires sur la prØsence de zone d’interruption. Cepen-
dant, ma thŁse reste ancrØe en informatique, et je souhaite donc contribuer Øgalement à
l’avancement de la recherche dans les domaines auxquels je m’intØresserais.

En informatique, tous les ØlØments traitants du langage rentrent dans la catØgorie du
traitement automatique de la parole. Ce domaine de recherche contient plusieurs disci-
plines d’intØrŒt pour notre tâche. Tout d’abord, nous souhaitons Øtudier l’organisation des
tours de paroles, ce qui revient à Øtudier la question du "qui parle ? quand ?", dØ�nition de
la segmentation et regroupement en locuteur. La partie segmentation nous intØresse tout
particuliŁrement pour deux de ses sous-tâches, la dØtection de parole, qui cherche à savoir
si quelqu’un parle, et la dØtection de parole superposØe qui cherche à savoir si plusieurs
locuteurs parlent en mŒme temps. C’est donc sur la tâche de parole superposØe, brique
principale de cette thŁse que je baserais la majoritØ de mon travail. En�n, bien qu’Øtant
absent de mon objectif �nal, nous allons Øtudier la question de la dØtection de genre avec
pour objectif pour fournir un Øtat de l’art des mØthodes actuelles aux partenaires sciences
humaines du projet, sans pour autant chercher à le faire progresser.
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Figure 1.3 � Plan de recherche composØ des Analyses e�ectuØes et des ModŁles dØve-
loppØs

Mon projet de recherche peut donc Œtre rØsumØ par le cheminement dØcrit par la �-
gure 1.3.
DØvelopper un dØtecteur automatique de parole superposØe, analyser ses rØ-
sultats pour l’amØliorer, utiliser la segmentation obtenue comme point de
dØpart au dØveloppement d’outils d’analyse du discours ainsi que dØvelopper
un modŁle pouvant classi�er ces zones entre interruption ou non-interruption.
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Chapitre 2

SEGMENTATION ET CARACTÉRISATION

AUTOMATIQUE DES CONVERSATIONS

2.1 Architectures utilisØes pour la classi�cation

Dans la section prØcØdente, nous avons dØ�ni la tâche traitØe dans cette thŁse. Celle-ci
est trop compliquØe pour Œtre rØsolue analytiquement par des mØthodes de traitement de
signal et inscrit donc ces travaux dans le domaine de l’apprentissage automatique. Ce-
pendant, ce domaine reste trop vaste et nØcessite une prØcision. Nous travaillons sur le
signal audio de parole et allons donc entraîner des modŁles automatiques sur des bases de
donnØes de signaux de parole. Dans un premier temps, nous aborderons donc les archi-
tectures et caractØristiques utilisØes pour les problŁmes de segmentation par classi�cation
que nous dØvelopperons dans une seconde partie consacrØe plus prØcisØment à nos tâches.

2.1.1 RØseaux de neurones

Le rØseau de neurones est un modŁle assez ancien [Ros58] tombØ en dØsuØtude à cause
du manque de puissance de calcul des machines de l’Øpoque. RØcemment, l’apprentissage
automatique profond a ØtØ rØutilisØ grâce aux avancØes en matiŁre d’architecture matØrielle
et est aujourd’hui omniprØsente dans le domaine du traitement automatique de la parole,
et plus largement dans l’intelligence arti�cielle. Le fonctionnement global reste cependant
identique à l’idØe de base.

Un rØseau de neurones est un modŁle cherchant à reproduire partiellement les mØ-
canismes d’apprentissage du cerveau humain. En e�et, il regroupe des neurones, reliØs
ensemble par des poids. Ces poids mimiquent les liaisons entre neurones dans le cerveau
qui deviennent plus fortes lorsque les neurones sont activØs en mŒme temps. L’entrØe du
rØseau de neurones peut Œtre n’importe quelles donnØes multi-dimensionnelles reprØsen-
tant la modalitØ à modØliser. L’objectif est donc de privilØgier l’activation de certains
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Figure 2.1 � Structure d’un rØseau de neurone avec une seule couche intermØdiaire

neurones pour transformer une entrØe donnØe en un rØsultat voulu.
La construction d’un tel rØseau est un enchaînement de briques appelØes couches qui

ont plusieurs formes et propriØtØs pour obtenir un rØsultat. ConcrŁtement, un rØseau de
neurones est composØ d’une ou plusieurs matrices de poids que l’on cherche à optimiser
de telle maniŁre que la combinaison, souvent non linØaire de cette matrice avec l’entrØe,
donne la sortie souhaitØe. Pour cela, on dispose de plusieurs types d’apprentissages. Celui
que nous allons utiliser tout au long de cette thŁse s’appelle l’apprentissage supervisØ. Pour
rØaliser cet apprentissage, on dispose de rØfØrences, c’est-à-dire de donnØes auxquelles est
dØjà associØ un rØsultat considØrØ vrai. Chaque itØration de l’algorithme d’apprentissage
se dØroule en deux Øtapes, une passe avant, oø l’on prØdit une valeur à partir d’entrØe et
une passe arriŁre, oø l’on corrige le modŁle pour amØliorer la prochaine itØration.

La passe avant consiste en un enchaînement de multiplications de matrices entre dif-
fØrentes couches de neurones pour en extraire des liens. En considØrant le rØseau prØsentØ
en �gure 2.1 contenant un vecteur d’entrØe notØ X, une couche linØaire L liØe à l’entrØe
par une matrice de poids k, et à la sortie par une matrice de poids m. La valeur de la
sortie suit l’Øquation suivante.

S[o] =
5X

j =1

m[j; o] � L[j]

avec L[j] =
3X

i =1

k[i; j] � X[i]
(2.1)

Pour permettre de modØliser des phØnomŁnes complexes et non linØaires, des fonctions
avec cette derniŁre propriØtØ sont introduites dans les neurones. Ces fonctions se nomment
fonctions d’activations et servent principalement à la non-linØarisation du modŁle.
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Figure 2.2 � Fonction Tangente hyperbolique pour x de -10 à 10

Parmi ces fonctions, nous pouvons trouver la tangente hyperbolique, notØe tanh qui
est reprØsentØe en �gure 2.2. L’utilisation d’une telle fonction transforme l’Øquation 2.1
en l’Øquation suivante.

So =
5X

j =1

mjo � tanh(Lj )

avec Lj =
3X

i =1

kij � Xi

(2.2)

Une fois la valeur prØdite, on peut la comparer à la valeur rØelle, connue dans le cas
de l’apprentissage supervisØ à l’aide d’une fonction de coßt. Cette fonction fournit un
objectif au systŁme : la minimiser. Parmi ces fonctions, celle que nous allons utiliser
le plus souvent pour les tâches de classi�cation (dØtaillØes ultØrieurement) est la cross-
entropy. Cette fonction se base sur la notion mathØmatique d’entropie dØ�nie par Shannon
du degrØ d’incertitude d’une variable alØatoire par rapport à ses possibilitØs de rØsultats.
L’entropie, notØe H peut Œtre formalisØe de la maniŁre suivante.

H(x) = �
X

p(x) � log(p(x)) (2.3)

En utilisant des pseudo-probabilitØs prØdites par un modŁle de classi�cation, nous pouvons
les comparer aux valeurs de rØfØrence. La fonction de coßt notØe CE est alors dØ�nie de
la maniŁre suivante pour n classes avec y la cible et S la prØdiction.

CE = �
nX

i =1

yi � log(Si ) (2.4)
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La minimisation de cette fonction emploie une technique d’optimisation, qui est la
descente de gradient. Tout le rØseau Øtant dØrivable localement, il est possible de calculer
l’in�uence de chaque poids sur le rØsultat au moyen d’une dØrivØe partielle de cette fonction
de coßt. Avec la responsabilitØ de chaque poids et le sens de l’erreur, fournis par le gradient,
il est possible de mettre à jour les poids pour rØduire l’erreur. Cette passe arriŁre est
formalisØe en considØrant les di�Ørentes couches X, L et S respectivement parcourues par
des indices i, j, o et reliØes par les poids k et m. On prend comme cas la mise à jour des
poids de la matrice k.

kij  [kij � �eL
j Xi

avec eL
j = tanh0(Lj )

2X

o=1

mjo � eS
o

avec eS
o = So � CE(softmax(So); yo)

(2.5)

Dans la formule prØcØdente nous pouvons voir une fonction softmax appliquØe à la couche
de sortie S. Cette fonction est obligatoirement prØsente pour l’utilisation de la cross-
entropy et assure la prØsence de pseudo-probabilitØs sur la couche de sortie. Cette fonction
peut Œtre formalisØe de la maniŁre suivante.

softmax(So) =
eSo

P 2
j =1 eSj

(2.6)

Le dernier paramŁtre à prØsenter dans cette formule est le � prØsent dans la mise à jour
des poids. Il est appelØ learning rate et est un coe�cient, gØnØralement compris entre 0
et 1 qui modŁre l’erreur a�n de limiter son in�uence sur les poids du modŁle. La formule
prØsentØe considŁre une mise à jour des poids pour chaque exemple. Le plus souvent,
pour limiter l’e�et des valeurs aberrantes sur le modŁle, l’erreur est moyennØe avant de la
propager sur une suite d’exemples appelØe batch. L’apprentissage d’un rØseau de neurones
consiste donc en une suite de passes avant et de passes arriŁre jusqu’à l’arrŒt du systŁme
suite à des performances satisfaisantes. Il se dØroule donc un ensemble d’Øpoques qui
correspondent au passage de toutes les donnØes d’entraînements dans le modŁle.

Cette prØsentation regroupe les ØlØments classiques d’un apprentissage par rØseaux
de neurones, il existe cependant des extensions à celui-ci telles que ADAM [KB14] ou
RMSprop [Dau+15] qui apportent di�Ørentes normalisations dans les di�Ørentes Øtapes,
sans pour autant modi�er le fonctionnement basique. Pour construire un rØseau, plusieurs
types de couches existent, voyons à prØsent les couches utilisables pour la segmentation
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par classi�cation.

2.1.2 RØseaux rØcurrents
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Figure 2.3 � Fonctionnement d’un rØseau rØcurrent gØnØrique avec des entrØes x, des
sortie y et un historique h

Un rØseau rØcurrent est un type de modŁle qui prend en compte une sØquence de donnØe
dans son ensemble comme prØsentØ dans la �gure 2.3. Pour cela, ce type de rØseau e�ectue
plusieurs itØrations autour d’une couche avec une mØmoire des ØlØments vus prØcØdemment
pour conserver un historique. L’utilisation des informations prØalables est e�ectuØe dans
des blocs appelØs cellules rØcurrentes.

Bien qu’il existe di�Ørentes cellules rØcurrentes, nous nous concentrerons sur la plus uti-
lisØe, le Long Short-Term Memory (LSTM) qui, par extension, donne son nom à la couche.
L’avantage majeur de ce rØseau est de prendre continuellement en compte la dimension
temporelle d’une sØquence de donnØe, en prenant Øgalement en compte l’information de
la position d’une donnØe par rapport à la sØquence complŁte. Le fonctionnement de ce
rØseau permet de gØrer des sØquences de donnØes de longueur variable, tant que le nombre
de caractØristiques reste stable.

Cependant, comme montrØ par Bengio et al. [BSF94], ces systŁmes ont pour limite
l’impossibilitØ de retrouver des liens entre vecteurs sur de longues sØquences.

Ces rØseaux sont utilisØs principalement pour toutes les tâches nØcessitant des sØ-
quences de donnØes. Le LSTM est Øgalement trŁs utilisØ dans sa forme ØvoluØe, le Bidi-
rectional LSTM (BiLSTM). Ce rØseau consiste en deux LSTM à la suite en sens inverse,
permettant ainsi de conserver le contexte avant la valeur ainsi que le contexte aprŁs la
valeur.
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Figure 2.4 � Fonctionnement d’une opØration de convolution en une dimension avec un
noyau de taille n, un vecteur de reprØsentation r, une sortie C et un kernel k

2.1.3 RØseaux convolutifs

Un rØseau convolutif est un type de rØseau particuliŁrement e�cace pour l’extraction de
motifs à partir d’un signal. Il s’agit du mŒme principe fondamental qu’un �ltre convolutif
utilisØ en traitement de signal, aussi appelØ �ltre à rØponse impulsionnelle �nie. Le systŁme
se base sur l’opØration mathØmatique de convolution, rØalisØe en informatique de maniŁre
discrŁte, ce qui se rapproche d’une corrØlation. Cette opØration, prØsentØe en �gure 2.4 a
deux parties, le signal, qui sert de base et un noyau, appelØ kernel qui est appliquØ. La
convolution d’un signal par un kernel s’e�ectue par un glissement de ce kernel pour obtenir
une valeur dØpendant des points connexes, pondØrØe par un coe�cient pour chacun de ces
points. En traitement de signal, plusieurs �ltres sont connus, par exemple une moyenne
glissante pour lisser un signal qui est composØe d’un kernel avec toutes les valeurs Øgales.
Le principe d’un rØseau neuronal convolutif, appelØ Convolutional Neural Network (CNN)
est d’apprendre les coe�cients du kernel avec une rØtropropagation de gradient. Une passe
avant par un tel systŁme peut Œtre formalisØe de la maniŁre suivante, en considØrant C
comme Øtant la sortie attendue, r le vecteur d’entrØe de taille m et k le kernel de taille n.

Ci =
nX

j =0

ri + j � kj ;8i 2 [0;m � n[ (2.7)

Dans l’Øquation 2.7 le noyau est alignØ à gauche sur la reprØsentation. Ce choix entraîne
une perte d’au plus n valeurs à la �n de l’entrØe. Pour pallier ce problŁme, une pratique
classique est de rajouter du bourrage, aussi appelØ padding, pour remplir les valeurs
manquantes et pouvoir traiter les derniŁres donnØes intØressantes.
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Ce type de couche est extrŒmement e�cace pour l’extraction de motifs, chaque motif
produisant une valeur assez facilement interprØtable par des couches linØaires. Le second
avantage est la rapiditØ de calcul. Ce systŁme comporte peu de poids, les seuls poids devant
Œtre appris sont les poids du kernel. Le systŁme n’est Øgalement composØ que d’une suite
de multiplication de matrices, ce qui est particuliŁrement optimisØ grâce aux cartes GPU
utilisØes en intelligence arti�cielle.

Ce systŁme a cependant quelques inconvØnients. PremiŁrement, il manque de contexte
global, là oø le rØseau rØcurrent permet de conserver beaucoup d’informations, le CNN ne
reconnaît que des motifs locaux et a du mal à reconnaître des motifs globaux, mŒme quand
placØ à la suite d’autres couches convolutives. Un autre point à considØrer est que le CNN
peut apprendre à "tricher" pour classi�er des exemples [Bak+18], c’est-à-dire à isoler des
signaux inhØrents aux mØthodes d’acquisition des donnØes pour classi�er les exemples,
ce qui le rend di�cile pour la gØnØralisation. Par exemple, un systŁme de reconnaissance
d’image qui confond un loup et un husky par la neige autour de lui.

Le CNN est particuliŁrement utilisØ en traitement d’image [Lec+98]. C’est de cette
communautØ d’oø vient la majoritØ des nouvelles architectures et qui sont par la suite
transfØrØes vers le traitement d’audio, soit en considØrant des spectrogrammes comme
des images, soit en passant le signal comme dans les mØthodes de traitement de signal
plus anciennes. Pour rØsoudre les problŁmes de ce rØseau, plusieurs architectures sont
dØveloppØes à partir de couches convolutives, dont le TCN.

2.1.4 TCN, Temporal convoluted network

Un Temporal Convoluted Network (TCN), est un rØseau convolutif proposØ par Bai
et al. en 2018 [BKK18]. Les auteurs souhaitent dØmontrer grâce à un rØseau convolutif
basique qu’ils appellent TCN que les rØseaux rØcurrents ne sont pas forcØment la premiŁre
architecture à tester dans un cas de modØlisation de sØquence. Cette famille de rØseaux a
deux caractØristiques principales. Le rØseau doit Œtre causal, c’est-à-dire qu’un ØlØment ne
doit dØpendre que des ØlØments passØs et il doit pouvoir prendre en entrØe des sØquences
de longueur arbitraire comme le ferait un rØseau rØcurrent. L’e�cacitØ de ce systŁme vient
du principe de dilatation des convolutions qui permet d’obtenir des kernels plus grand
quand on considŁre qu’un ØlØment a une in�uence sur les ØlØments contigus.

L’avantage principal du TCN tient dans sa clartØ d’architecture qui devient beaucoup
plus facile à adapter pour di�Ørentes tâches. Les auteurs prØsentent Øgalement des points
positifs de cette architecture. Tout d’abord, les donnØes ne dØpendant pas d’un quelconque
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Figure 2.5 � Architecture de TCN utilisØ par Cornell et al. [Cor+20]

historique, la sØquence complŁte peut Œtre calculØe en parallŁle contrairement à un LSTM
qui doit attendre la �n de l’Øchantillon prØcØdent pour avoir l’historique. La gestion de la
taille des dilatations et de la fenŒtre utilisØe pour la prØdiction est facilement adaptable
à une tâche en empilant plusieurs systŁmes. Autre avantage de ce systŁme provenant de
l’absence de rØcurrence, n’Øtant pas rØcurrent il n’a donc pas les problŁmes de disparition
ou d’explosion de gradient. En�n, Le TCN n’a pas beaucoup de paramŁtres, ce qui le rend
e�cace à entraîner et utilisable avec peu de donnØes.

Cependant, les auteurs pointent deux inconvØnients au systŁme. PremiŁrement, la
maniŁre de gØrer le contexte dans un TCN nØcessite plus de mØmoire qu’un historique
de rØseau rØcurrent. Ce qui nØcessite des cartes graphiques adaptØes ou de gØrer la taille
d’entrØe des donnØes. De plus, la sØlection de la taille de l’historique est entiŁrement
laissØe à l’utilisateur, ce qui peut poser des problŁmes d’adaptation si des tâches, ou
corpus nØcessitent un historique plus long ou plus court.

L’objectif de ce systŁme est de pouvoir remplacer tous les cas d’usage d’un LSTM avec
une architecture plus rapide et plus e�cace.
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2.2 Extraction et compression d’informations à par-
tir du signal audio

Ces di�Ørents systŁmes extraient des informations à partir d’un signal de parole. Ce-
pendant, le format de �chier (wav) utilisØ principalement contient trop d’informations pa-
rasites pour permettre l’apprentissage correct d’un modŁle 1. La premiŁre Øtape de toute
architecture est donc d’extraire des descripteurs pertinents du signal pour en extraire des
informations utilisables par les modŁles.

2.2.1 CaractØristiques acoustiques

Les premiŁres caractØristiques utilisØes pour reprØsenter un signal audio viennent de
l’acoustique et du traitement de signal, adaptØes pour les besoins de l’informatique. Elles
sont moins utilisØes actuellement, mais toujours utiles, car interprØtables par un humain
et corrØlØes à une rØalitØ physique.

Descripteurs experts

Pour reprØsenter un signal de parole, une technique e�cace est d’extraire et agrØger
plusieurs caractØristiques acoustiques pour chercher à dØcrire au mieux le signal. Parmi
ces ensembles de caractØristiques, on peut citer eGeMAPS [Eyb+16]. Cet ensemble de
caractØristiques dØveloppØ à GenŁve contient des ØlØments dØpendant de la frØquence,
comme le "jitter" variation de la frØquence fondamentale (F0) entre deux Øchantillons,
le "pitch", logarithme de la frØquence fondamentale placØ sur une Øchelle par demi-ton,
ou encore les frØquences des premiers formants, pics de l’enveloppe spectrale du signal,
caractØristiques du son prononcØ. D’autres ØlØments sont Øgalement prØsents concernant
l’Ønergie d’un signal, comme le "shimmer", variation d’Ønergie entre deux pics pour deux
F0 consØcutives, l’intensitØ pondØrØe par la variation de la perception humaine ou encore
le rapport entre l’Ønergie des harmoniques et celle du bruit. Le dØveloppement de ces
ensembles de caractØristiques nØcessite une bonne connaissance à priori de la tâche pour
savoir quels ØlØments pourraient Œtre discriminants. C’est pourquoi, pour pro�ter de la
capacitØ des modŁles à trouver des relations entre descripteurs qu’un humain n’aurait pas
considØrØes, d’autres sortes de descripteurs plus proches du signal sont utilisØs.

1. Certains articles prØsentent des modŁles prenant une forme d’onde en entrØe [Sai+15] mais nous
considØrons qu’une extraction de caractØristique à l’aide de convolution reste une extraction de caractØ-
ristique.
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Figure 2.6 � Exemple d’un spectrogramme de parole

Spectrogramme

Un spectrogramme est une reprØsentation visuelle de la puissance sonore d’un signal
en 2 dimensions. Il reprØsente la puissance sonore d’une bande de frØquence en fonction
du temps. La reprØsentation ainsi obtenue comme prØsentØe en �gure 2.6 est assez com-
prØhensible pour pouvoir lue directement à partir de la reprØsentation graphique par des
personnes entraînØes. En informatique, on peut considØrer ce type de descripteurs comme
un ensemble de vecteurs ou bien comme une image à traiter avec des mØthodes de trai-
tement d’image. Ces spectrogrammes sont obtenus grâce à une transformØe de Fourier
rØalisØe sur une fenŒtre glissante de faible largeur.

Mel-frequency Cepstral coe�cients

Les Mel-Frequency cepstral coe�cients, ou MFCCs, sont des descripteurs acoustiques
basØs sur une Øchelle se rapprochant de la perception humaine, l’Øchelle Mel. Bien qu’assez
peu utilisØs par la communautØ acoustique, ces coe�cients sont extrŒmement utilisØs en
traitement de la parole. Ils sont calculØs en prenant la transformØe de Fourier discrŁte du
signal sur une fenŒtre environ Øgale à 30 ms avec un pas de l’ordre de 10 ms pour obtenir un
spectrogramme, puis en transformant l’Øchelle Hertz utilisØe en Øchelle Mel. Deux formules
de conversion principales existent : "Slaney" qui sØpare la bande de frØquence en deux en
appliquant une transformation linØaire aux frØquences en dessous de 200 Hz et une Øchelle
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logarithmique au-dessus, et la formule "HTK" 2 qui n’utilise qu’une Øchelle logarithmique
de formule 2595� log10(1 + f requences

700 ). Ces deux formules ont pour objectif de reproduire
la meilleure discrimination des frØquences en basse frØquence par l’oreille humaine par
rapport aux hautes frØquences. Par la suite, nous utiliserons la version implØmentØe dans
torchaudio qui est par dØfaut la formule "HTK".

2.2.2 CaractØristiques neuronales

S’Øloignant des caractØristiques acoustiques, plusieurs extracteurs d’informations ont
ainsi ØtØ dØveloppØs pour construire des reprØsentations compactes d’une dimension, que
ce soit une reprØsentation de la langue, ou d’un locuteur à partir d’un signal audio. Ces
vecteurs sont souvent ØloignØs de ceux que l’on peut obtenir par une Øtude acoustique
d’un signal mais contiennent et compressent plus d’informations de haut niveau.

SincNet

Pour garder un lien avec les caractØristiques acoustiques prØcØdemment prØsentØes,
SincNet [RB18] est un rØseau hybride, dans le sens oø il utilise des rØalitØs physiques
comme base et en apprend des paramŁtres à partir d’un rØseau de neurones convolu-
tif (dØtaillØ en section 2.1.3). Ce rØseau n’a ØtØ utilisØ que peu de temps, en raison de
l’arrivØe des systŁmes d’extraction de caractØristiques entiŁrement neuronaux qui prØ-
sentent des performances supØrieures. L’interprØtabilitØ de SincNet est cependant lØgŁre-
ment meilleure que celle des systŁmes entiŁrement neuronaux en permettant d’obtenir des
�ltres de rØponse en frØquence.

Wav2Vec

Wav2Vec [Bae+20] est un exemple d’apprentissage auto supervisØ. Ce type d’appren-
tissage est utilisØ pour construire des reprØsentations e�caces à partir de beaucoup de
donnØes non annotØes. Il vient à l’origine de la communautØ de traitement de texte avec la
grande popularitØ des di�Ørents modŁles BERT [Dev+18] et consiste en un apprentissage
d’une reprØsentation du langage comme sous-produit d’une tâche simple ne nØcessitant
pas d’annotation. La tâche utilisØe par Wav2Vec est une tâche de rØcupØration de signal
masquØ. À partir d’un signal, on cherche à retrouver la valeur d’une partie masquØe de
celui-ci, apprenant ainsi l’organisation d’un signal de parole.

2. https ://htk.eng.cam.ac.uk/
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Figure 2.7 � Fonctionnement de l’entraînement de Wav2vec, schØma issu de l’article
original [Bae+20]

Par rapport au texte, l’audio a un souci principal en l’absence de vocabulaire �ni,
ce qui nØcessite une loss particuliŁre. Celle-ci est une dite contrastive, c’est-à-dire qu’elle
doit maximiser la similaritØ entre la valeur masquØe et sa rØfØrence et minimiser cette
similaritØ entre la valeur masquØe et d’autres, prises dans le signal.

HuBERT

HuBERT [Hsu+21] est un modŁle de reprØsentation de la parole qui fonctionne sur le
mŒme principe global que Wav2Vec. La principale di�Ørence, et apport de HuBERT par
rapport à ce dernier, se situe dans la maniŁre de traiter le problŁme de vocabulaire in�ni.
Comme prØsentØ dans la �gure 2.8, HuBERT construit au prØalable un "vocabulaire"
avec un systŁme de dØcouverte d’unitØs acoustiques. L’exemple de l’article prØsente un
clustering K-means sur des MFCCs, mais ce n’est pas la seule mØthode utilisable. La
crØation de ce vocabulaire permet de considØrer le problŁme comme une classi�cation
d’un mot parmi d’autres.

WavLM

En�n, dans le cas de WavLM [Che+21], cette tâche est Øgalement une rØcupØration de
signal masquØ. Ce systŁme, illustrØ en �gure 2.9 utilise la mŒme mØthode de rØsolution du
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Figure 2.8 � Fonctionnement de l’entraînement de HuBERT, schØma issu de l’article
original [Hsu+21]

Figure 2.9 � Fonctionnement de l’entraînement de WavLM, schØma issu de l’article
original [Che+21]
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problŁme de vocabulaire que HuBERT. Les principaux apports de WavLM par rapport à
ses prØdØcesseurs sont la prØsence de donnØes provenant de di�Ørentes sources, ainsi que
la prØsence de parole superposØe arti�cielle et d’un encodage de la position (positional
encoding) qui sert à pondØrer les parties utiles du signal. WavLM existe en plusieurs
versions, di�Ørentes par les tailles de couche et le nombre de donnØes d’entraînement. Ce
systŁme est trŁs e�cace, et est actuellement (au moment de l’Øcriture de ce paragraphe)
le meilleur systŁme de reprØsentation de signaux de parole prØsentØ sur le benchmark
SUPERB [Yan+21a] dans toutes les catØgories à l’exception de la transcription dans
laquelle il arrive second derriŁre un autre systŁme appelØ data2vec Large.

Plusieurs mØthodes existent pour traiter les caractØristiques de WavLM. Il est possible
de ne considØrer que la derniŁre sortie du modŁle pour obtenir la meilleure reprØsentation
phonØtique ou de moyenner les sorties des di�Ørentes couches pour bØnØ�cier de reprØsen-
tations de la parole de di�Ørentes granularitØs. Nous utilisons une moyenne non pondØrØe,
celle-ci n’entrainant qu’une trŁs lØgŁre perte par rapport au rajout de poids entraînables.
Une vØri�cation de cette a�rmation est disponible en annexe A.1.

2.3 Tâches de segmentation en locuteur

2.3.1 Historique

"Ceux qui ne peuvent se souvenir du passØ sont condamnØs à le rØpØter", Georges
Santayana.
Commençons cet Øtat de l’art des tâches que nous allons aborder par un bref historique
du traitement de la parole.

Le traitement automatique de la parole est gØnØralement structurØ en tâches applica-
tives, telles que la transcription, qui s’intØresse au contenu linguistique de la parole mais
Øgalement la vØri�cation de locuteur, et la segmentation et regroupement en locuteur qui
respectivement visent à reconnaître un locuteur, et à savoir qui parle à quel instant. Cette
liste non exhaustive peut Øgalement contenir d’autres tâches s’intØressant à la comprØhen-
sion de la parole, à la reconnaissance d’Ømotions des locuteurs, ou encore à la gØnØration
de signal de parole. Nous souhaitons nous consacrer à la caractØrisation de la parole pro-
noncØe par des locuteurs, nous aborderons donc di�Ørentes thØmatiques. Ces domaines
sont en constante Øvolution avec, comme particularitØ pour l’intelligence arti�cielle, la
rapiditØ de cette Øvolution, trop importante dans le cas des systŁmes par rapport à la
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temporalitØ des articles de journaux. La majoritØ des avancØes de ce domaine sont liØes
des campagnes d’Øvaluations, qui sont des concours avec un corpus et une mØthode d’Øva-
luation commune pour faire un point sur l’Øtat de l’art actuel d’une ou plusieurs tâches
prØcises. La premiŁre tâche qui nous intØresse est la segmentation du signal de parole,
qui se rattache à la Segmentation et Regroupement en Locuteur (SRL). Nous allons donc
voir l’Øvolution de l’intØrŒt pour ces tâches au travers de di�Ørentes campagnes d’Øvalua-
tions. Celles-ci sont organisØes principalement par le NIST qui est l’institut amØricain des
normes, mandatØ par le gouvernement amØricain pour fournir toutes sortes d’Øvaluations.

La premiŁre occurrence indirecte de la tâche de SRL date de 1996 lors de la campagne
d’Øvaluation Hub4[98]. Cette campagne demandait une transcription continue d’une Ømis-
sion sans proposer de segmentation prØalable, c’est à dire de dØcoupage de l’audio en
fonction du locuteur prØsent, en laissant le soin de celle-ci aux participants. Le NIST
incite ainsi les Øquipes à dØvelopper leurs propres systŁmes de segmentation, bien que ce
ne soit pas la tâche principale. Cette campagne d’Øvaluation a ØtØ rØitØrØe avec les mŒmes
modalitØs de 1996 à 1998. La premiŁre apparition de segmentation en locuteur, proposØe
seule, intervient en 2000, pour la campagne Nist-SRE (Speaker Recognition Evaluation),
les Øditions prØcØdentes ayant un dØcoupage dØjà rØalisØ pour identi�er la personne qui
parle. De 2000 à 2002, une tâche de SRL a donc ØtØ incluse dans la campagne consacrØe à
la reconnaissance de locuteur. À partir de 2002, la campagne change de tâche pour Øvaluer
la transcription en la transformant pour rajouter des informations paralinguistiques. Ce
passage montre un changement de l’Øtat de tâche annexe utilisant des techniques simi-
laires de reconnaissance de locuteur, à celui de prØtraitement nØcessaire à la transcription.
La campagne NIST-RTE-02 [Gar+02], Rich transcription Evaluation comporte donc une
discipline de diarization qui est dØ�nie comme deux sous tâches, une premiŁre segmen-
tation en tour de parole monolocuteurs, puis un regroupement de ces segments pour les
assigner à un locuteur commun. Depuis cette campagne, de nombreuses autres Øvaluations
annexes sont apparues. Tout d’abord, le NIST continue ses challenges en modi�ant le nom
"Segmentation et Regroupement en Locuteur" en diarization qui de 2003 à 2005 inclut la
musique et les bruits, pour, de 2005 à 2009 ne contenir que la voix a�n de mieux cadrer
la tâche à e�ectuer. C’est Øgalement en 2003 que la parole superposØe est prise en compte
pour la premiŁre fois dans l’Øvaluation, posant ainsi les bases d’un nouveau problŁme. Il
faut toutefois signaler que la parole superposØe n’intervient pas dans le calcul de la mØ-
trique principale, mais dans une seconde, toujours expØrimentale, et cela jusqu’en 2006.
Cet organisme n’est pas le seul à traiter de ces tâches. En 2003, 2005 et 2008, les cam-
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pagnes ESTER et ESTER 2 [Gal+06] reproduisent le modŁle d’Øvaluation proposØ par le
NIST pour des donnØes radiophoniques et tØlØvisuelles en français. La campagne ESTER2
de 2008 inclut Øgalement une tâche considØrØe "exploratoire" de dØtection de parole su-
perposØe. Ces campagnes d’Øvaluation françaises vont continuer à se dØvelopper avec, en
2012, EPAC [Est+10] qui permet une nouvelle fois l’augmentation du volume de donnØes
en français. Cette augmentation est Øgalement un des objectifs pour ETAPE [Gra+12]
en 2012 ou encore REPERE [Gir+12] la mŒme annØe. Depuis 2018, une nouvelle sØrie
de campagnes appelØe DIHARD [Rya+21], initiØes par un consortium de chercheurs de
di�Ørentes structures, permet de faire avancer le domaine de la diarization sur des donnØes
en anglais et mandarin di�ciles à traiter (bruitØes ou contenant de la parole superposØe).
On peut s’attendre à ce que les Øvaluations futures soient Øgalement portØes sur des cas
limites de la diarization, avec de plus en plus de parole superposØe, de bruit, et de parole
spontanØe.

La plupart des techniques actuelles utilisent des rØseaux de neurones, mais celles-ci
ne sont pas les premiŁres à avoir ØtØ utilisØes. Nous sommes conscients de l’existence de
mØthodes antØrieures prØsentØes sous le nom de "sØgrØgation de locuteur" par Gish et
al. en 1991 [GSR91] et 1993 [YG93] en utilisant des modŁles à mixtures de gaussiennes
reprØsentant des locuteurs. Cependant, nous ne dØvelopperons pas plus ces mØthodes par
souci de concision.

2.3.2 MØtriques

En raison du nombre de communautØs di�Ørentes travaillant sur ce sujet, plusieurs
mØtriques sont utilisØes en segmentation par classi�cation, extraction d’une segmentation
par classi�cation de toutes les trames temporelles. Voici donc une prØsentation succincte
des principales rencontrØes.

Accuracy

L’accuracy, utilisØe en anglais pour la di�Ørencier de la prØcision est une mØtrique de
classi�cation calculØe à partir de l’ensemble ordonnØ des ØlØments de la prØdiction ŷ et
l’ensemble ordonnØ des ØlØments de la rØfØrence y de longueur n grâce à la formule 2.8.

Accuracy =
# f ŷk j ŷk = yk ; k 2 [0;n]g

# y
(2.8)
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L’accuracy est utilisØ comme mØtrique de classi�cation dans le cas oø les donnØes sont
ØquilibrØes. Celle-ci a pour avantage principal sa facilitØ de calcul et d’interprØtation,
elle peut en e�et Œtre interprØtØe par un pourcentage de bonne rØponse. Le principal
inconvØnient de cette mØtrique est son biais envers la classe majoritaire. Un systŁme
favorisant la classe majoritaire aura un meilleur score qu’un systŁme alØatoire. Pour pallier
ce problŁme, nous pouvons utiliser d’autres mØtriques, par exemple le F-score.

F-score

Le F-score est une mØtrique de classi�cation binaire avec ŷ l’ensemble des prØdictions
de longueur n et y l’ensemble des rØfØrences obtenu grâce à une combinaison des rappels
et prØcisions. Le rappel et la prØcision sont deux mØtriques binaires complØmentaires
indiquant le rapport entre les faux positifs et faux nØgatifs. Elles dØpendent du nombre de
vrais positifs # f ŷk j ŷk = yk = 1 ; k 2 J0;nKg ainsi que du nombre de prØdictions positives
pour la prØcision et le nombre de rØfØrences positives pour le rappel.

Précision =
# f ŷk j ŷk = yk = 1 ; k 2 J0;nKg

# f ŷk j ŷk = 1 ; k 2 J0;nKg
(2.9)

Rappel =
# f ŷk j ŷk = yk = 1 ; k 2 J0;nKg

# f ŷk j yk = 1 ; k 2 J0;nKg
(2.10)

F1-score =
2 � Rappel � PrØcision
Rappel + PrØcision

(2.11)

La principale utilisation de cette mØtrique est dans le cadre d’une classi�cation binaire,
lorsque les deux classes ne sont pas ØquilibrØes et que la classe positive est plus intØressante
ou que l’on souhaite faire varier le coßt des di�Ørents types d’erreurs. En e�et, Øtant
pondØrØe par les faux positifs et faux nØgatifs, cette mØtrique peut dans la plupart des cas
diminuer le biais vers la classe majoritaire sans pour autant l’Øliminer totalement [Fer23],
ce score Øtant biaisØ par le ratio entre le nombre de valeurs positives et le nombre de
valeurs nØgatives. Il est Øgalement possible de rØgler le poids du rappel et de la prØcision
pour se rapprocher du coßt rØel des faux positifs et faux nØgatifs. Dans le cas de cette
Øtude, le poids est toujours Øgal à 1, c’est-à-dire avec le mŒme poids pour le rappel et la
prØcision, nous dØsignerons donc cette mØtrique par le nom F1-score.
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Equal Error rate

L’Equal Error Rate (EER) est une mØtrique de classi�cation binaire prenant en compte
les faux positifs et faux nØgatifs sous forme de durØe. On note ŷ la sØquence prØdite et y
la rØfØrence de longueur n.

False alarm = # f ŷk j ŷk = 1 ; yk = 0 ; k 2 J0;nKg (2.12)

Miss = # f ŷk j ŷk = 0 ; yk = 1 ; k 2 J0;nKg (2.13)

Pour calculer cette mØtrique, on fait varier un seuil d’acceptation du modŁle pour obtenir
False_alarm = Miss. L’equal error rate est la valeur ainsi obtenue.

DetER

Le DER, dans notre cas Detection Error Rate ressemble au F-score, dans le sens oø il
dØpend des faux positifs et faux nØgatifs, mais contrairement à celui-ci, il est calculØ sur
un intervalle de temps continu et non pas sur des trames de 10 ms.

DER =
j Faux positif j + j Faux nØgatif j

j fichier j
(2.14)

Cette mØtrique permet de mesurer les performances d’une segmentation sans prendre en
compte la prØcision de la prØdiction. Elle permet donc d’Øvaluer des systŁmes di�Ørents
de maniŁre Øquitable sans a priori sur la mØthode de prØdiction de la segmentation.

2.3.3 DØtection de parole/non parole

Description de la tâche

La dØtection de parole, aussi appelØe Voice Activity Detection (VAD), est une tâche qui
consiste en une segmentation du signal en zones avec au moins un locuteur actif et zones
sans locuteur actif. Cette tâche est trŁs utile à toutes celles de traitement de la parole. En
e�et, elle agit comme premiŁre Øtape de pratiquement tous ces systŁmes en sØparant les
zones de parole des zones de silence/bruit. La mauvaise rØalisation de cette tâche est la
cause principale des erreurs rencontrØes par les systŁmes de diarization, comme montrØe
par un article de Huijbregts et al. de 2007 [HW07].
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Figure 2.10 � Fonctionnement d’un systŁme de dØtection de parole (VAD)

Dans notre Øtude, nous dØ�nissons la dØtection de parole comme une tâche dite "sØ-
quence vers sØquence". Cela signi�e que l’on souhaite obtenir une sØquence de sortie à
partir d’une sØquence d’entrØe. Dans notre cas, notre sØquence d’entrØe correspond à des
caractØristiques acoustiques ou non, ØchantillonnØe à une frØquence �xe à partir d’un
signal audio. La sØquence de sortie correspond à une prØdiction en fonction du temps,
ØchantillonnØe pour nos travaux à 100 Hz. Cette sØquence, prØsentØe en �gure 2.10, est
classiquement un vecteur binaire, avec 1 indiquant la prØsence de parole dans la trame
prØdite et 0 en indiquant l’absence. Le modŁle intermØdiaire transforme donc une sØquence
de valeurs extraites sur un intervalle de temps connu et prØdit une sØquence de sortie de
mŒme durØe temporelle en conservant l’ordre des prØdictions.

2.3.4 SystŁmes utilisØs

De nombreux systŁmes ont ØtØ utilisØs pour cette tâche, obtenant des rØsultats prØ-
sentØs dans le tableau 2.1. Cette tâche Øtant annexe dans nos travaux, nous rØaliserons
un Øtat des lieux non exhaustif reprenant di�Ørentes Øtapes de la recherche en dØtection
de parole. Les premiers systŁmes sortis utilisent des mØthodes de traitement de signal à
base d’Ønergie. Parmi ces travaux, nous pouvons citer ceux entrepris par Chengalvarayan
et al. en 1999 [Che99] bien que ceux-ci n’aient pas ØtØ ØvaluØs sur cette tâche. Suivant
ces travaux, plusieurs systŁmes de dØtection de parole ont ØtØ dØveloppØs sur une base
de caractØristiques acoustiques en utilisant des modŁles statistiques [NGM01 ; Woo+00 ;
SKS99 ; PES01 ; SH98]. Ces systŁmes sont alors utilisØs en Ølectronique pour aider à la
reconnaissance de parole en environnement bruyant. Nemer et al. [NGM01] sont les seuls
parmi ces systŁmes à s’Øvaluer directement dans le cas d’une situation sans bruit et ob-
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Article ModŁle Corpus MØtrique Score

[Ng+12] GMM+MLP RATS_dev EER 1.82
[RLY13] MLP Havic EER 19.82
[Tho+14] CNN RATS EER 6.6
[GG17] LSTM AMI DER 6.20

Table 2.1 � RØsultats des di�Ørents modŁles de VAD prØsentØs dans l’Øtat de l’art

tiennent une prØcision de 99.9 %, cible de l’expØrience et un rappel de 22.2 %.
En�n, suivant la popularitØ actuelle des rØseaux de neurones, les derniers systŁmes se

basent sur ces rØseaux pour prØdire la prØsence ou l’absence de parole [Ng+12 ; RLY13 ;
Tho+14 ; GG17 ; Lav+19]. Ces systŁmes ont ØtØ ØvaluØs sur des donnØes di�Ørentes, les
rØsultats ne sont donc pas comparables, mais sont donnØs à titre indicatif. Tout d’abord,
Ng et al. [Ng+12] proposent un perceptron multicouche (MLP) pour un rØsultat mesurØ
en EER. Ce systŁme a ØtØ ØvaluØ sur les donnØes prØsentes dans la campagne d’Øvalua-
tion RATS, mais les rØsultats prØsentØs sont sur le corpus de dØveloppement. Avec ces
paramŁtres, ce systŁme atteint comme meilleur score 1.82 d’EER. En 2013, Ryant et
al. [RLY13] prØsentent un nouveau systŁme composØ d’un perceptron multicouche avec
des activations en ReLU sur le corpus Havic, contenant des vidØos YouTube. Ce modŁle
a Øgalement ØtØ ØvaluØ en EER avec un score de 19.82 obtenu sur le corpus de test. Le
modŁle suivant a ØtØ dØveloppØ par Thomas et al. [Tho+14] en 2014. Il s’agit d’un CNN
entraînØ sur le corpus RATS. Les rØsultats obtenus sont Øgalement fournis en EER et
atteignent 6.6 sur des donnØes non vues. Plus rØcemment, Gelly et al. [GG17] proposent
plusieurs architectures rØcurrentes pour cette tâche et entraînØes/ØvaluØes sur le corpus
AMI. La mØtrique utilisØe est di�Ørente, il s’agit du DER prØsentØ prØcØdemment. Le
DER sur AMI atteint 6.20 points. Cette tâche est actuellement considØrØe comme ayant
des rØsultats extrŒmement �ables dans les cas gØnØraux, les exemples de travaux plus
rØcents proposØs prØcØdemment se concentrent sur les cas limites, avec beaucoup de bruit
ou d’autres ØlØments pouvant perturber les systŁmes.

2.3.5 DØtection de parole superposØe

Description de la tâche

La dØtection de parole superposØe (OSD) est la tâche, prØsentØe en �gure 2.11, qui
isole les zones avec plus de deux locuteurs actifs simultanØment. La parole superposØe est
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Figure 2.11 � Fonctionnement d’un dØtecteur de parole superposØe (OSD)

un ØlØment qui comporte beaucoup d’intØrŒts pour les sciences humaines, mais Øgalement
pour l’informatique. En e�et, comme montrØ par de nombreuses Øtudes [SSB01 ; HW07 ;
Gar+20 ; ˙S06], ces zones sont sources d’erreurs importantes. Quand on traite de la
transcription, l’Øtude de Shriberg et al. en 2001 [SSB01] pose un constat qui prØsente
la prØsence de parole superposØe comme source d’erreurs supplØmentaires en favorisant
les erreurs d’insertion, c’est-à-dire ajouter un mot qui n’existe pas. Un second article
prØsentØ par Cetin et al. en 2006 [˙S06] Øtudie plus en dØtail les erreurs provoquØes par la
prØsence de parole superposØe dans une transcription. L’hypothŁse de cet article est que
la prØsence de parole superposØe dØgrade les rØsultats de cette zone, mais Øgalement sur
les zones prØcØdant et suivant la parole superposØe. L’article prØsente ainsi les Øvolutions
de WER, word error rate qui doit diminuer pour signi�er une amØlioration, en fonction
de la distance en seconde d’une zone de parole superposØe. Outre le pic obtenu sur la zone
de parole superposØe, les scores autour sont dØgradØs par la prØsence de la superposition.

La prØsence de parole superposØe est Øgalement ØtudiØe en segmentation et regrou-
pement en locuteur. En 2007, Huijbregts et al. [HW07] montrent que l’utilisation d’un
systŁme de dØtection de parole superposØ est responsable d’une amØlioration relative de
22.11 %, ce qui est le deuxiŁme champ de gains aprŁs la dØtection d’activitØ vocale. Cette
thØmatique est toujours actuelle. En e�et, plus rØcemment l’Øquipe participant au work-
shop JSALT 2019 a Øgalement prØsentØ un article [Gar+20] montrant l’importance des
tâches de prØtraitement sur les performances �nales d’un systŁme de reconnaissance de
locuteur. En�n, Bullock et al. [BBG20] ont proposØ en 2019 une mØthode d’utilisation de
l’information de prØsence de parole superposØe pour amØliorer la diarization.
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SystŁmes utilisØs

De nombreuses mØthodes ont ØtØ utilisØes pour dØtecter ces zones de parole superposØe.
Un rØsumØ de ces mØthodes est disponible dans le tableau 2.2. Tout d’abord, avant l’usage
massif des rØseaux de neurones, des systŁmes ont ØtØ prØsentØs utilisant des mØthodes sta-
tistiques. En e�et, certains travaux utilisent par exemple des HMM (modŁles de Markov)
ou des GMM (modŁle à mixture de gaussienne) [Gei+13a ; ZH12 ; Boa+08] pour utiliser
l’information extraite de caractØristiques acoustiques manuellement sØlectionnØes. Parmi
ces travaux, on peut citer les travaux de Geiger et al. en 2013 qui utilisent un ensemble de
caractØristiques, additionnØes d’une information linguistique obtenue en comparant le mot
en cours avec un modŁle de langage entraînØ sur de la parole superposØe. Les rØsultats sont
donnØs en F1-score, prØsentØ prØcØdemment, et atteignent 41.71 % sur un sous-ensemble
du corpus AMI. Utilisant des techniques similaires, on peut Øgalement citer les travaux
de Zelenak et al. en 2012 [ZH12]. Ces travaux utilisent Øgalement des caractØristiques
acoustiques sØlectionnØes manuellement en entrØe d’un HMM pour obtenir un F1-score
de 49.52 % sur un sous-ensemble du corpus AMI di�Ørent du prØcØdent. En�n, parmi ces
travaux rØalisØs sans rØseaux de neurones, on peut citer ceux de Boakye et al. qui utilisent
Øgalement le mŒme type d’architecture, soit un HMM/GMM avec des caractØristiques
acoustiques sØlectionnØes. Ce systŁme est Øgalement entraînØ et ØvaluØ sur le corpus AMI
et obtient pour son meilleur ensemble de caractØristiques un F1-score de 47 % sur le mŒme
sous-ensemble que le systŁme prØcØdent.

Lors de l’arrivØe des rØseaux neuronaux sur le domaine du traitement de la parole, du
fait de la tâche qui est par nature "sØquence vers sØquence", le premier type de rØseau
à avoir ØtØ utilisØ est un rØseau rØcurrent, avec l’utilisation d’un LSTM par Geiger et
al. en 2013 [Gei+13b]. Ce systŁme fonctionne à partir des mŒmes caractØristiques que
pour son HMM/GMM [Gei+13a], est entraînØ/ØvaluØ sur les mŒmes donnØes et obtient
un F1-score de 38.82 %. Cette Øtude a ØtØ suivie de nombreuses autres utilisant Øgalement
des architectures rØcurrentes [Hag+17 ; Saj+18]. On peut notamment citer les travaux de
Hagerer et al. en 2017 [Hag+17] qui utilisent des MFCCs en entrØe d’un LSTM. L’apport
principal de l’article est l’introduction fondamentale de parole superposØe arti�cielle dans
les donnØes d’entraînement. Ce systŁme atteint de bonnes performances de 82.45 % de F1-
score sur le corpus AMI, bien qu’il semblerait que l’ajout de parole superposØe arti�cielle
ait ØtØ utilisØ sur le corpus de validation Øgalement, ce qui fausse les rØsultats. Une des
mØthodes les plus populaires actuellement pour la dØtection de parole superposØe est
celle implØmentØe dans l’ensemble d’outils pour la diarization pyannote [Bre+20]. Cette
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dØtection se base sur l’architecture proposØe par Bullock et al. [BBG20] composØe de deux
couches BiLSTM suivies de trois couches linØaires avec comme entrØe des MFCCs ou un
SincNet [RB18]. Ces travaux obtiennent des rØsultats, pour l’Øpoque, à l’Øtat de l’art sur
le corpus AMI avec un F1-score de 63.41 % avec des MFCCs, 74.36 % avec une entrØe
SincNet, et sur le corpus DIHARD un F1-score de 27.01 % avec des MFCCs et de 37.77 %
avec SincNet.

Plus rØcemment, suivant les travaux rØalisØs à partir de rØseaux rØcurrents, une autre
branche inspirØe par les travaux en reconnaissance d’image utilise des rØseaux convolutifs.
Comme prØsentØ prØcØdemment, ce type de rØseau est utile pour trouver des motifs dans
un signal, ce qui le rend e�cace pour les tâches liØes au traitement de signal. Parmi ces
Øtudes [YH20 ; KB18 ; ACB17 ; Kun+19], on peut citer les travaux de Kune†ovÆ et al. en
2019 [Kun+19] qui prØsentent un modŁle basØ sur trois couches convolutives suivies de
trois couches linØaires pour dØtecter les zones de parole superposØe. Ce systŁme, ØvaluØ
sur AMI obtient un F1-score de 57.28 %. En 2018, Kazimirova et al. [KB18] utilisent
Øgalement un CNN avec un spectrogramme en entrØe pour obtenir un F1-score de 71 %
sur le corpus SSP Con�ict Corpus. En�n, parmi les travaux sur des rØseaux convolutifs,
nous pouvons citer ceux d’Andrei et al. en 2017 [ACB17]. Leur systŁme utilise des caractØ-
ristiques acoustiques sØlectionnØes manuellement comme entrØe d’un CNN. Les rØsultats
sont obtenus sur un corpus arti�ciel et atteignent un F1-score de 80 %.

Des travaux ont Øgalement cherchØ à combiner les rØseaux rØcurrents et convolutifs en
utilisant des rØseaux convolutifs ayant une notion temporelle. On peut citer notamment
l’utilisation de Convolutional Recurrent Neural network(CRNN) [Jun+21 ; Pha+19] qui
atteint pour les travaux de Jung et al. [Jun+21] un F1-score de 43.40 % sur le corpus
DIHARD2, ou de Time-delayed Neural network (TDNN) [Man+19]. Une derniŁre mØ-
thode de combinaisons des intØrŒts des mØthodes rØcurrentes et convolutives que nous
utiliserons plus particuliŁrement par la suite est celle dØcrite par Cornell et al. [Cor+20].
Cette Øtude prØsente l’usage d’un TCN, Temporal Convoluted Network introduit par Bai
et al. [BKK18] pour la tâche de comptage de locuteurs supposØe trŁs proche de la dØ-
tection de parole superposØe. Ce rØseau est un rØseau convolutif qui utilise les propriØtØs
de celui-ci pour apprendre des motifs de plus en plus globaux et ainsi garder l’Øchelle
temporelle du signal.

En�n, d’autres mØthodes ont Øgalement eu de bons rØsultats. Par exemple, l’appren-
tissage bout-à-bout prØsentØ par Bredin et al. [BL21] apprend à dØtecter de la parole
superposØe en mŒme temps qu’une dØtection de parole en prenant pour objectif la crØa-
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Article CaractØristiques ModŁle Corpus F1-score (%)

[Gei+13a] SØlectionnØes HMM/GMM AMI_1 41.71
[ZH12] SØlectionnØes HMM/GMM AMI_2 49.52
[Boa+08] SØlectionnØes HMM/GMM AMI_2 47
[Gei+13b] SØlØctionnØes LSTM AMI_1 38.82
[Hag+17] MFCC BLSTM AMI_arti�ciel 82.45*
[BBG20] MFCC BLSTM AMI 63.41
[BBG20] SincNet BLSTM AMI 74.36
[BBG20] MFCC BLSTM DIHARD2 27.01
[BBG20] SincNet BLSTM DIHARD2 37.77
[Kun+19] Spectrogramme CNN AMI 57.28
[KB18] Spectrogramme CNN SSPCon�ict Corpus 71
[ACB17] SØlectionnØes CNN Arti�ciel 80
[Jun+21] Mel-spectrogramme CRNN Dihard2 43.40
[BL21] SincNet Multi-Task DIHARD3 59.9
[BL21] SincNet Multi-Task AMI 75.3

Table 2.2 � RØsultats des di�Ørents modŁles d’OSD prØsentØs dans l’Øtat de l’art

tion d’une segmentation complŁte en locuteur. Cette mØthode atteint des rØsultats Øtat
de l’art en dØtection de parole superposØe sur les corpus AMI et DIHARD3 en obtenant
respectivement un F1-score de 75.3 % et de 59.9 %. Une autre mØthode particuliŁre de
dØtection de parole superposØe est prØsentØe par Shokouhi et al. [SH17]. Celle-ci utilise
un nouveau type particulier de caractØristique, les pyknograms comme entrØe des mo-
dŁles et utilise comme classi�eur, avec des rØsultats satisfaisants, un SVM (support vector
machine) ou un apprentissage non supervisØ basØ sur la distance euclidienne entre deux
trames consØcutives.

2.4 Tâches de caractØrisation

Certaines tâches que nous Øtudions ne sont pas des tâches de segmentation par classi�-
cation, mais des tâches de caractØrisation. La principale di�Ørence tient dans l’Øchelle de la
prØdiction qui est à la trame pour la segmentation et au segment pour la caractØrisation.
Les mØtriques utilisØes sont cependant identiques à celles prØsentØes prØcØdemment.
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Figure 2.12 � Fonctionnement d’un systŁme de dØtection de genre (GD)

2.4.1 DØtection de genre

Description de la tâche

La dØtection de genre est une tâche qui traite de l’extraction d’information sur les
locuteurs. Cette tâche est assez particuliŁre, car elle ignore volontairement la dØ�nition
sociale du genre pour considØrer le genre comme caractØristique physiologique observable
et reconnaissable dans la voix, mais l’Øvalue sur le genre dans sa dØ�nition sociale. Il
existe donc certaines erreurs qui sont inØvitables, car indiscernables pour des annotateurs
humains.

La dØtection de genre dispose de plusieurs utilitØs. Tout d’abord, Øtant une tâche
automatique, elle permet de traiter de grandes quantitØs de donnØes dans un but d’Øtat
des lieux, ou de diagnostic. Par exemple, en 2021 est sorti un article du ComitØ SupØrieur
de l’Audiovisuel [21], traitant de la prØsence des femmes dans le paysage audiovisuel
français, relevant ainsi des chi�res disparates, et une inØgalitØ de reprØsentation. Cette
Øtude a ØtØ rendue possible grâce à l’utilisation de dØtection automatique de genre sur
les donnØes de l’INA, qui aurait ØtØ impensable avec une annotation manuelle. D’autres
utilisations peu Øthiques sont Øgalement possibles pour l’adaptation de publicitØ ou de
service client en fonction du genre.

La dØtection de genre est Øgalement utilisØe à des �ns d’amØlioration de systŁme au-
tomatique de traitement de parole. Par exemple, Garnerin et al. [GRB19] prØsentent une
amØlioration des rØsultats de transcription en faisant usage de l’information de genre
à priori. AprŁs comparaison de l’erreur de transcription entre des locuteurs homme et
femme, cet article montre une augmentation de 24 % d’erreur pour les locutrices. Un
corpus ØquilibrØ aide à rØduire cet Øcart.
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SystŁmes utilisØs

La dØtection de genre fait partie des problŁmes abordØs avant l’âge d’or des mØthodes
neuronales. On trouve donc des mØthodes statistiques et liØes au traitement de signal.
Cependant, cette tâche n’a jamais ØtØ considØrØe comme une tâche majeure nØcessitant
une collaboration approfondie entre laboratoires. Il n’existe donc pas de cadre d’Øvaluation
rØpØtØ sur plusieurs expØriences. Tous les rØsultats obtenus sont sur des corpus di�Ørents
avec des dØ�nitions de tâches di�Ørentes. Tout d’abord, on peut citer deux Øtudes menØes
sur un ensemble trŁs rØduit de locuteurs (52 locuteurs) atteignant une reconnaissance
parfaite du corpus en utilisant des descripteurs acoustiques sØlectionnØs manuellement
et une distance euclidienne [WC91]ainsi qu’une Øtude sur des caractØristiques extraites
des voyelles [CW91]. Cependant, ces Øtudes sont menØes au niveau du locuteur, et non
d’un segment de parole, c’est à dire reconnaître le genre d’un locuteur à travers plusieurs
segments. Au niveau du segment, plusieurs Øtudes [PC96 ; Boc+08] ont ØtØ menØes sur
la dØtection de genre. On peut citer notamment celle menØe par Parris et al. [PC96] qui
utilise deux HMM pour reprØsenter les classes homme et femme et ainsi maximiser la
vraisemblance qu’un segment ØtudiØ appartienne à l’un des deux modŁles. Ce systŁme
atteint une accuracy de 98 % sur le corpus Oregon graduate institute (OGI) multi lingual
corpus qui contient deux fois plus de locuteurs homme que de locuteurs femmes. Une
Øtude plus rØcente de dØtection de genre a ØtØ menØe par Bocklet et al. [Boc+08]. Cette
Øtude cherche à dØtecter le genre et l’âge d’un locuteur grâce à un modŁle de mixture de
gaussienne(GMM) par locuteur qui sont alors classi�Øs grâce à un SVM. Plus rØcemment,
des mØthodes neuronales ont Øgalement ØtØ utilisØes pour dØtecter le genre à la trame,
comme une modØlisation de sØquence. Ce fonctionnement est dØcrit en �gure 2.12. On
peut citer notamment celle de Doukhan et al. [Dou+18] comparant l’utilisation de GMM,
I-vector, qui est une mØthode de compression d’information de locuteur, et d’un CNN pour
la dØtection de genre. Cet article propose Øgalement un cadre dØ�ni pour la dØtection de
genre dans des segments de parole monolocuteurs.

2.4.2 DØtection d’interruption

Description de la tâche

La dØtection d’interruption est la tâche que nous souhaitons aborder comme objectif
�nal de cette thŁse. Cette tâche n’est, à ma connaissance, pas une tâche standard du
traitement automatique de la parole. Il existe des travaux isolØs, mais pas de dØ�nition
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Figure 2.13 � Fonctionnement d’un systŁme de dØtection d’interruption)

standard de cette tâche.
Suivant la dØ�nition d’interruption proposØe en section 1.3.2 nous dØ�nissons la tâche

de dØtection d’interruption comme la segmentation d’un signal de parole pour relever les
zones dans lesquelles une interruption aurait eu lieu selon des annotateurs humains. La
notion d’incertitude ou de rØalitØ de prØsence de l’interruption est compliquØe à dØterminer
en raison de la nature subjective de la tâche. L’Øvaluation de ce systŁme est donc en partie
perceptive. L’objectif attendu par notre expØrience est rØsumØ dans la �gure 2.13.

La premiŁre utilitØ prØvue à ce systŁme provient du projet GEM. Il s’agit de la re-
cherche de zones contenant potentiellement des interruptions pour accØlØrer les recherches
menØes sur la signi�cation de ces interruptions, ou toute autre caractØristique sociale liØe
à leur prØsence par des laboratoires spØcialisØs dans ce domaine. Une seconde possible uti-
lisation est proposØe par Caraty et al. [CM15] qui proposent la dØtection "d’interruption"
comme moyen de dØtecter les situations de con�it. En�n, une derniŁre utilisation possible
de la dØtection d’interruption est proposØe par Fu et al. [Fu+22] comme une mesure de la
�uiditØ des Øchanges dans un but de faciliter l’intervention de tous les participants d’une
conversation souhaitant y prendre part.

2.4.3 SystŁmes utilisØs

L’Øtat de l’art sur cette tâche est extrŒmement restreint. On peut tout d’abord citer
Caraty et al. [CM15] qui considŁre la parole superposØe comme Øtant une interruption,
ce qui est une simpli�cation trop importante pour notre objectif. Ils ont nØanmoins uti-
lisØ un SVM basØ sur des descripteurs acoustiques pour dØterminer la prØsence de parole
superposØe, ainsi qu’un second SVM qui utilise des descripteurs acoustiques et des carac-
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tØristiques issues du systŁme de dØtection de parole superposØe pour estimer un niveau de
con�it. Le second article traitant de la dØtection de parole superposØe est plus rØcent. Il
s’agit d’un article de Fu et al. d’octobre 2022 [Fu+22] qui prØsente un systŁme destinØ aux
conversations par visioconfØrence pour dØtecter automatiquement les tentatives de prises
de paroles ratØes. Bien que di�Ørente de notre tâche, elle est su�samment similaire pour
que des techniques utilisØes par cet article puissent fonctionner dans notre cas. Le systŁme
utilisØ est en e�et semblable au nôtre (prØsentØ en section 6.3), utilisant les informations
fournies par un systŁme auto supervisØ pour classi�er des segments selon le type de parole
superposØe.

2.5 SynthŁse

Dans cette section, nous avons pu voir les tendances de l’Øtat de l’art concernant
les tâches que nous allons aborder durant cette thŁse. Au travers de celui-ci, plusieurs
ØlØments ressortent. Tout d’abord, pour toutes ces tâches, les derniers systŁmes utilisØs
sont à base de rØseaux de neurones, nous allons donc nous concentrer sur ces techniques.
Ce choix implique notamment un travail approfondi sur les donnØes, les rØseaux de neu-
rones Øtant de trŁs grands consommateurs de ces derniŁres. Il est cependant nØcessaire
de prØciser que l’utilisation de tels rØseaux rend l’interprØtabilitØ et l’explicabilitØ des rØ-
sultats pratiquement impossible. Nous ne pourrons donc pas fournir d’aide au diagnostic
des rØsultats obtenus.

Concernant la dØtection de parole superposØe, la tâche Øtant une tâche sØquence vers
sØquence, nous allons utiliser des systŁmes à base de rØseaux rØcurrents, les plus e�caces
semblants Œtre les BiLSTM. Une autre piste que nous souhaitons explorer est l’utilisation
de TCN qui sont conçus pour permettre de remplacer les rØseaux rØcurrents de maniŁre
e�cace. Nous souhaitons utiliser deux types principaux d’entrØes pour nos systŁmes. Les
MFCCs, qui sont assez bas niveau pour bØnØ�cier des capacitØs de reconnaissance de
motifs des rØseaux de neurones et qui ont ØtØ utilisØs avec succŁs dans l’Øtat de l’art ainsi
que des modŁles prØentrainØs d’extraction de caractØristiques. Concernant ces derniers
notre choix se porte sur WavLM, en e�et ce systŁme est actuellement le meilleur systŁme
de ce type pour la modØlisation de langage [Yan+21a]. Le second avantage repose sur
une intuition personnelle non con�rmØe expØrimentalement. L’usage de parole superposØe
arti�cielle dans les donnØes d’apprentissage de ce modŁle amØliore le comportement des
systŁmes utilisant ces caractØristiques face à ce type de donnØes. Celles-ci, comme montrØ
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par l’Øvolution de l’Øtat de l’art, sont obligatoires pour obtenir des systŁmes de dØtection
de parole superposØe e�caces. Cette tâche, au mŒme titre que la dØtection de parole/non-
parole est toujours intØressante pour les domaines qui utilisent de la parole en entrØe.
Cependant, de plus en plus de systŁmes recherchent des alternatives à leur utilisation.
En e�et, dans plusieurs systŁmes rØcents, ces tâches sont ignorØes en comptant sur les
architectures utilisØes pour les traiter en parallŁle de la tâche souhaitØe. Je pense toutefois
que la rØalisation de ces tâches peut avoir d’autres utilitØs qu’Œtre un pur prØtraitement et
dois par consØquent suivre les avancØes techniques des autres domaines. Certains exemples
seront prØsentØs dans la suite de ce manuscrit.

Concernant maintenant la dØtection de genre, nous avons fait le choix de ne pas nous
attarder sur cette tâche. En e�et, nous avons pu voir dans l’Øtat de l’art que les systŁmes
existants sont dØjà trŁs performants et donc di�ciles à amØliorer. La di�cultØ d’amØlio-
ration est accentuØe d’un manque d’intØrŒt global pour cette tâche, en e�et les systŁmes
actuels ne traitent pas de la dØtection de genre. Il n’est cependant pas exclu que nous
testions quelques systŁmes comme tâche annexe.

En�n, la dØtection d’interruption est une tâche qui n’existe pas encore. En e�et, sur les
deux articles trouvØs traitant de la question, un n’utilise pas du tout la mŒme dØ�nition
d’interruption que nous, et le second est intervenu aprŁs la rØalisation des premiŁres
expØriences sur cette tâche. L’absence de corpus pour celle-ci nous incite donc à crØer
un corpus rØpondant à notre dØ�nition d’interruption, puis d’explorer di�Ørents systŁmes
pour en prØdire les occurrences.
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Chapitre 3

ANALYSES DES CORPUS POUR LA

SEGMENTATION DE SIGNAL DE PAROLE

Comme dØ�nie dans les sections prØcØdentes, nous allons travailler sur la segmentation
et caractØrisation de signal de parole à l’aide de techniques d’apprentissage automatique.
Celles-ci nØcessitent une grande quantitØ de donnØe annotØes, c’est à dire dans notre cas,
segmentØes par des annotateurs humains.

3.1 PrØsentation des corpus utilisØs

Nos travaux menØs sur la dØtection d’interruptions dans des corpus de mØdias nØ-
cessitent deux types de ressources di�Ørentes. Des corpus de mØdias existent en français
mais ne sont que trŁs peu utilisØs dans la communautØ internationale pour la dØtection
de parole superposØe. Pour pouvoir s’inscrire dans cette communautØ et permettre aux
travaux e�ectuØs d’avoir un impact sur l’Øtat de l’art, nous allons utiliser deux corpus
en anglais ne traitant pas de mØdias. Ces corpus ont Øgalement l’avantage de contenir
une quantitØ de parole superposØe importante (>10 %). La seconde partie de ce tour des
corpus utilisØs contient une description des principaux corpus de mØdias qui pourraient
Œtre utilisØs pour faire une chaîne de traitement complŁte et reprØsentative de la tâche.

3.1.1 Corpus pour la dØtection de parole superposØe

Les deux corpus les plus utilisØs actuellement pour la dØtection d’activitØ vocale et de
parole superposØe sont les corpus AMI [Mcc+05] et DIHARD [Rya+21]. Nous utiliserons
donc ces corpus dans notre Øtude. Ce choix nous permettra de pouvoir comparer nos
rØsultats à ceux de l’Øtat de l’art, ainsi que de pouvoir utiliser ces donnØes sans doute sur
la qualitØ des annotations fournies.
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Corpus DurØe (h) Proportion de
parole superposØe (%) Domaine

AMI 100 24.7 RØunion
DIHARD 34 11.6 Multiple
ESTER1&2 260 0.67 Radiophonique
ETAPE 30 1.49 TØlØvisuel
EPAC 100 5.29 Radiophonique
Repere 60 3.36 TØlØvisuel
ALLIES 328 3.32 MØdias
ALLIES_LCP_debate 48 9.85 DØbats
TØlØrØalitØ 116 Non annotØ TØlØrØalitØ

Table 3.1 � Corpus utilisØs pour la segmentation de signal de parole

AMI

Le corpus AMI (Augmented Multi-party Interaction) [Mcc+05] a ØtØ collectØ grâce
au projet europØen du mŒme nom en 2005. L’objectif de ce corpus est de permettre le
dØveloppement de techniques visant à amØliorer les interactions au sein d’un groupe de
personnes. Pour cela, une campagne de recueil de donnØes a ØtØ menØe sur quatre sites
distincts, Idiap, Edinburgh, TNO and Brno. Cette campagne inclut plusieurs modalitØs
di�Ørentes comme l’audio, la vidØo ou encore des crayons connectØs. L’audio, modalitØ sur
laquelle nous nous sommes spØcialisØs, a ØtØ enregistrØ avec un micro-cravate pour chaque
participant ainsi qu’une antenne de micro pour la salle, ce corpus est donc utilisable pour
du traitement monocanal en champ proche et multicanal en champ distant. Ce corpus
est semi-actØ, dans le sens oø il simule des rØunions par des locuteurs qui s’expriment
spontanØment, mais à un rôle dont ils n’ont pas l’habitude. La partition d’apprentissage
que nous utilisons provient de celle proposØe par l’Øquipe de recherche en traitement
automatique BUT de Brno. Ce corpus est en anglais et comporte approximativement
100 h de donnØes.

DIHARD

Le corpus DIHARD [Rya+21] a ØtØ utilisØ dans le cadre de la campagne d’Øvaluation
DIHARD III qui s’est dØroulØe �n 2019. L’objectif de ce corpus est d’Øvaluer dans un cadre
commun les systŁmes de diarization dØveloppØs dans les laboratoires dans des conditions
considØrØes comme di�ciles. Ce corpus est une extension du corpus utilisØ lors de DIHARD
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II contenant un regroupement de donnØes extraites de di�Ørents corpus appartenant à
di�Ørents domaines.

� MØdical : Conversations enregistrØes dans des contextes mØdicaux. Les enregistre-
ments sont tirØs du corpus ADOS.

� Face à face : Interviews dans des contextes variØs, avec des qualitØs variØs. Ce
domaine utilise des donnØes issues des corpus DASS [Kre+12], SLX [Str+03] et
Youthpoint. Les enregistrements regroupent des discussions rØalisØes dans le cadre
d’Øtudes linguistiques sur les accents rØgionaux amØricains ainsi que des interviews
de personnalitØs par des Øtudiants.

� TØlØphone : Utilise une partie du corpus Fisher [CMW03]. Ce corpus contient des
discussions tØlØphoniques entre deux interlocuteurs ne se connaissant pas sur des
questions dØ�nies à l’avance.

� Map task : Sous-ensemble du corpus DCIEM [T+96] oø un locuteur donne des
directions à un second sur une carte. Ce corpus a ØtØ rØcoltØ grâce à des micro-
cravates comme partie d’une Øtude menØe sur la privation de sommeil.

� Conversation de groupe : Conversations entre plusieurs locuteurs, dans des condi-
tions plus ou moins bruitØes. Il est composØ d’un sous-ensemble des corpora ROAR,
CIR et RT04 [Fis+07].

� Tribunal : Enregistrements des audiences de la Cour SuprŒme amØricaine issues du
corpus Scotus.

� Livre audio : Ensemble d’enregistrements venant de LibriVox.
� VidØos : Partie du corpus VAST qui est un recueil de vidØo en anglais, mandarin

et arabe, segmentØes en tour de parole.
Ce corpus comporte donc beaucoup de bruits, de qualitØs audio di�Ørentes ainsi que
de parole spontanØe, qui contient de la parole superposØe. La partition d’apprentissage
est celle dØ�nie par notre Øquipe pour la campagne d’Øvaluation DIHARD III sØparant
le corpus fourni entre train et validation, conçue pour respecter l’Øquilibre de domaine
des donnØes dans les distributions originales. La partition de test est la partition o�cielle
distribuØe par les organisateurs. Ce corpus contient majoritairement des donnØes en anglais
et comporte approximativement 34 h d’audio annotØ.

3.1.2 Corpus de mØdias

Notre tâche concerne la dØtection automatique d’interruptions dans des mØdias. Nous
souhaitons par consØquent travailler sur des signaux audio issus de mØdias audiovisuels

69



Partie I, Chapitre 3 � Analyses des corpus pour la segmentation de signal de parole

français. Il faut donc plusieurs corpus, rØpondant aux mŒmes critŁres que les corpus prØ-
cØdents, sur des mØdias.

Ester1&2 Les corpus Ester1&2 [Gal+06] sont issus des campagnes de transcription
Øponymes. Ils ont pour principal objectif de fournir à la communautØ de transcription
automatique, des donnØes en français. Pour cela, ils contiennent des �chiers audio prove-
nant de 6 sources radiophoniques françaises, France Inter, France Info, RFI, RTM, France
Culture et Radio Classique, collectØs entre 1998 et 2004. Ils sont donc tout à fait adaptØs
à l’Øtude des interactions dans les mØdias. L’ensemble comporte approximativement 100 h
d’audio annotØ pour Ester1 et 160 h pour Ester2.

Etape Le corpus Etape [Gra+12] est issu de la campagne d’Øvaluation du mŒme nom.
Il prend la suite directe des corpus Ester1&2 en contenant Øgalement des zones avec de la
parole spontanØe et de la parole superposØe. Pour cela, il contient des donnØes provenant
d’Ømissions tØlØvisuelles en privilØgiant les plus fortement interactives. Cette interactivitØ
est particuliŁrement intØressante dans le cadre de cette thŁse, car susceptible de contenir
des zones d’interruption et/ou de parole superposØe. Ce corpus contient 30 h de segments
audio annotØs.

Epac Le corpus Epac [Est+10] a ØtØ crØØ à l’initiative de quatre laboratoires français,
IRIT (Toulouse), LI (Tours), LIA (Avignon) et LIUM (Le Mans) en 2010. L’objectif de
cette initiative est de concentrer le plus d’informations possible, de maniŁre structurØe,
sur des donnØes audio pour disposer de donnØes en français utilisables pour de nombreuses
tâches, comme la segmentation, la transcription, la dØtection de sujet ou encore la dØtec-
tion d’opinion. Les donnØes de ce corpus proviennent de zones non annotØes du corpus
Ester1 en privilØgiant les zones avec de la parole spontanØe. Ce corpus est sØparØ en deux
parties, une premiŁre annotØe, que nous utiliserons d’une longueur approximative de 100 h
de donnØes audio, ainsi que 1700 h de donnØes transcrites automatiquement. Nous n’uti-
liserons que la partie annotØe manuellement pour nous assurer une segmentation prØcise
des donnØes utilisØes.

Repere Le corpus Repere [Gir+12] provient d’une campagne d’Øvaluation de la DGA
(Direction GØnØrale de l’Armement) dont l’objectif est d’obtenir un cadre commun de
recherche sur la reconnaissance de locuteurs de maniŁre multimodale, en utilisant l’au-
dio et la vidØo. Les donnØes proviennent de deux chaînes de tØlØvision française, LCP
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et BFMTV, plus prØcisØment de leurs Ømissions d’information et de dØbats. Ce corpus
contient environ 60 h de donnØes vidØo et audio annotØes.

ALLIES Le corpus ALLIES [Lar+21] est un mØtacorpus dØveloppØ par le LIUM. Il
rØpond à un besoin constant de quantitØ de donnØes, plus prØcisØment de donnØes an-
notØes de maniŁre homogŁne en français pour faire de la segmentation et regroupement
en locuteur. Ce corpus contient donc les donnØes extraites des corpus Ester, Etape et
Repere, accompagnØes d’un nouvel ensemble de donnØes plus rØcentes, avec des annota-
tions manuellement corrigØes. Le corpus ALLIES permet de centraliser un grand nombre
de donnØes et ainsi de pouvoir utiliser des systŁmes assez consØquents ou d’extraire des
sous-ensembles spØci�ques sans manquer de donnØes.

Ce corpus comporte approximativement 328 h d’audio annotØ dans sa premiŁre version
et devrait prochainement Œtre mis à disposition de la communautØ. Cette premiŁre version
est celle dØsignØe par ALLIES dans la suite de ce manuscrit. Nous tirons de ce corpus
un sous-ensemble appelØ ALLIES_LCP_debate qui contient des dØbats issus de trois
Ømissions de la chaine LCP, Pile et Face, Entre les lignes et ˙a vous regarde. L’objectif
est de constituer un sous-ensemble fortement interactif pour en Øtudier les particularitØs
lors d’Øtudes de corpus.

Ce corpus est Øgalement l’objet d’une campagne de correction d’annotation. Les noms
des locuteurs sont alors harmonisØs et corrigØs sur l’ensemble des �chiers du corpus par une
phase de comparaison de similaritØ obtenue par un systŁme automatique de vØri�cation
de locuteur. Les ensembles de locuteurs susceptibles d’Œtre mal annotØs sont alors vØri�Øs
par des annotateurs humains.

TØlØ-rØalitØ Le corpus TØlØ-rØalitØ est un ensemble de donnØes actuellement non pu-
bliques, extraites par l’INA dans le cadre du projet ANR GEM. Ce corpus est utilisØ
comme donnØes communes entre une Øtude menØe par un laboratoire d’Øtude des mØdias
et le LIUM pour amorcer une collaboration. Il contient l’ensemble de la saison des Mar-
seillais à Dubaï ainsi que la premiŁre saison de Loft Story. Plusieurs sources d’audio sont
disponibles : la version brute extraite de l’Ømission, ainsi qu’une version obtenue aprŁs
passage d’un algorithme de sØparation de source (Spleeter [Hen+20]) pour Øliminer la mu-
sique omniprØsente qui est source d’erreur dans les systŁmes automatique de traitement
de la parole. Ce corpus compte 84 h d’audio pour la partie des Marseillais et 32 h pour le
Loft.
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Figure 3.1 � Interface d’annotation pour transcriber [Bar+98]

3.1.3 Format d’annotation

Pour utiliser ces corpus, nous utilisons une segmentation en locuteur quand elle est
disponible. Cette segmentation est obtenue par des annotateurs humains qui dØcoupent un
enregistrement en tours de parole. Ces annotations peuvent Œtre rØalisØes grâce à des outils
tels que transcriber [Bar+98]. Comme pour les corpus de mØdias prØsentØs prØcØdemment,
ces annotations peuvent contenir une transcription alignØe, ce qui permet d’obtenir les
temps de dØbut et de �n de tour de parole. À partir de ces outils, les rØfØrences sont
enregistrØes sous plusieurs formats standardisØs.

Parmi ces formats, nous utilisons le format mdtm qui suit le schØma suivant :

show canal début durée type NA genre identifiant

Pour un �chier appartenant à un des corpus utilisØs, ce format prend la forme suivante :
20140429_Ca_vous_regarde_2220 1 333.012 24.920 speaker NA adult_male Arnaud_ARDOIN

20140429_Ca_vous_regarde_2220 1 363.916 33.176 speaker NA adult_female Brigitte_BOUCHER

Ce format contient un nombre limitØ d’informations, mais est aisØment lisible et pratique
à traiter. Cependant, il ne peut pas contenir de transcription, ce n’est donc pas le format
utilisØ pour les corpus provenant de la communautØ de transcription. Ce format est Øga-
lement dØrivØ en un second qui contient les mŒmes informations dans un ordre di�Ørent
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appelØ rttm.
La communautØ de transcription de laquelle provient la majoritØ des corpus segmentØs

en français utilise un format provenant de l’outil transcriber. Ce format, appelØ TRS suit
le format suivant :

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<!DOCTYPE Trans SYSTEM "trans-14.dtd">

<Trans audio_filename="20140429.2220.LCP_CaVousRegarde.wav">

<Speakers>

<Speaker id="spk2" name="Arnaud_ARDOIN" check="no" type="male" dialect="native" accent="" scope="local"/>

<Speaker id="spk5" name="Brigitte_BOUCHER" check="no" type="female" dialect="native" accent="" scope="local"/>

</Speakers>

<Episode>

<Section type="report" startTime="333.012" endTime="3264.148">

<Turn speaker="spk2" startTime="333.012" endTime="357.932">

<Sync time="333.012"/>

</Turn>

<Turn startTime="357.932" endTime="363.916">

<Sync time="357.932"/>

</Turn>

<Turn speaker="spk5" startTime="363.916" endTime="397.092">

<Sync time="363.916"/>

</Turn>

</Section>

</Episode>

</Trans>

Dans ce type de �chier, les tours de parole sont stockØs dans une arborescence xml qui
contient toutes les informations nØcessaires à la segmentation.

3.2 Analyses de rØfØrence

Pour avoir une vue d’ensemble des corpus que nous utiliserons, nous avons analysØ les
corpus que nous utiliserons. Cette Øtude est menØe dans le but de trouver des tendances
à exploiter ou des hypothŁses à formuler à partir des donnØes.

3.2.1 Annotation des corpus

Les donnØes venant de sources di�Ørentes, pour pouvoir les comparer ou les agrØger,
il faut dans un premier temps savoir exactement comment elles ont ØtØ collectØes, et
annotØes.

De maniŁre gØnØrale, les protocoles d’annotation de corpus sont dØcrits prØcisØment
dans des documents appelØs guides d’annotation. Ces documents sont supposØs couvrir
tous les cas rencontrØs par les annotateurs et dØcrire exactement les annotations e�ectuØes.

73



Partie I, Chapitre 3 � Analyses des corpus pour la segmentation de signal de parole

Dans les faits, des di�Ørences subsistent entre les spØci�cations inscrites et l’annotation
e�ectuØe.

L’annotation des corpus de segmentation et regroupement en locuteur consiste en une
segmentation en tour de parole. Elle est composØe de segments contenant au minimum le
temps de dØbut du tour, la durØe ou le temps de �n du tour ainsi que l’identitØ du locuteur
sous forme d’un nom ou d’un identi�ant. À ces informations peuvent s’ajouter d’autres
caractØristiques comme le genre du locuteur, ou tout autre ØlØment pouvant Œtre ajoutØ
au segment de parole. La parole superposØe est extraite à partir de ces segmentations en
rØcupØrant l’intersection de deux tours de parole.

Les corpus que nous utilisons ont ØtØ annotØs par des Øquipes di�Ørentes, à des pØ-
riodes di�Ørentes, pour des objectifs di�Ørents. Ces besoins contraignent la crØation de
guide d’annotation et pas consØquent apportent des di�Ørences dans l’annotation de la
parole superposØe. Tout d’abord les corpus ESTER 1&2, EPAC, ETAPE et REPERE
sont des corpus de transcription, c’est-à-dire qu’ils sont supposØs contenir la transcription
linguistique des locuteurs à chaque instant. C’est sur les zones de parole superposØe que
la di�Ørence principale se fait. En e�et, pour les corpus ESTER 1&2 ainsi que pour le cor-
pus EPAC, en zone de parole superposØe, les mots prononcØs par les deux locuteurs sont
souvent transcrits quand ils sont intelligibles, bien que non spØci�Ø dans le guide d’an-
notation. Il s’agit ici d’une des limites de ces guides d’annotations. La qualitØ du travail
des annotateurs est ØvaluØe sur un minimum d’information à annoter. Toute information
supplØmentaire est alors considØrØe comme "bonus". Mais l’histoire derriŁre la crØation de
ces corpus devient alors nØcessaire pour savoir ce qu’il est possible d’utiliser. Il est donc
nØcessaire de connaître une des personnes impliquØes dans la crØation du corpus pour en
connaître tous les soucis rencontrØs non inclus dans les guides d’annotations, rØduisant
ainsi considØrablement l’intØrŒt de ceux-ci.

Autre exemple, le corpus ETAPE aurait pu Œtre trŁs intØressant pour notre tâche. En
e�et, il ne contient pas uniquement les zones de parole superposØes, mais Øgalement des
informations supplØmentaires sur ces zones, notamment le type de parole superposØe tel
que dØ�ni par Adda et al. [Add+07]. Cependant, le choix rØalisØ dans l’annotation de ces
zones a mis de côtØ une grande partie des temps de dØbut et de �n de ces zones de parole
superposØe, considØrØs comme inutile pour un traitement manuel, mais indispensable au
traitement automatique. C’est pour cette raison que la proportion de parole superposØe de
1.49 % (voir tableau 3.1) est aussi faible. La nature assez interactive du corpus aurait dß
entraîner une proportion supØrieure à 5 % par comparaison avec des corpus similaires. Pour

74



3.2. Analyses de rØfØrence

�nir, comme prØsentØ dans la section 3.1.2, le corpus ALLIES est un corpus dont la seconde
version est supposØe sortir prochainement, qui combine les corpus citØs prØcØdemment.
L’harmonisation et la correction de ces donnØes sont les ØlØments principaux permettant
de pouvoir entraîner et tester des systŁmes sereinement, mais il s’agit d’une tâche trŁs
complexe à rØaliser manuellement. L’automatisation de ces vØri�cations est donc une
tâche intØressante à Øtudier et à considØrer comme application des di�Ørents systŁmes
automatiques dØveloppØs actuellement.

3.2.2 État des lieux de la parole superposØe

Proportion de parole superposØe

Comme prØsentØ prØcØdemment en section 1.1.1, la parole superposØe est un ØvŁne-
ment frØquent en occurence mais peu prØsent en durØe par rapport à la durØe de parole
totale [Add+07]. Or l’apprentissage de systŁmes de dØtection de parole superposØe nØ-
cessite une proportion de parole superposØe assez importante. Mesurer cette proportion
de parole superposØe dans nos di�Ørents corpus est donc un moyen e�cace pour trouver
quels corpus utiliser en prioritØ pour l’apprentissage d’un tel systŁme.

Protocole Pour ce faire, nous mesurons la durØe cumulØe des segments de parole su-
perposØe normalisØe par la durØe annotØe du �chier total (incluant les silences). Il s’agit
donc de la proportion de parole superposØe du �chier total et non pas de la proportion
par rapport à la quantitØ de signal de parole annotØ. Toutes les valeurs sont rØcupØrØes à
partir des rØfØrences au format RTTM.

RØsultats et discussion Ces rØsultats sont regroupØs dans le tableau 3.1. Tout d’abord,
on peut voir que la proportion de parole superposØe est variable, allant de 0.7 % pour
les corpus Ester 1 et 2 (discours journalistique) 24.7 % pour le corpus AMI (discours
spontanØ), ce qui con�rme l’hypothŁse que le type de discours prØsent in�uence gran-
dement la proportion de parole superposØe. En�n, parmi les corpus, on peut remarquer
trois ensembles de corpus. Le premier contient AMI et DIHARD (11.6 %) et pourrait
contenir aussi ALLIES_LCP_debate (9.85 %) qui contient majoritairement du discours
journalistique dialogal (entre spontanØ et prØparØ). Ces trois corpus contiennent donc de
la parole spontanØe, hautement interactive.

Le second groupe contient EPAC (5.29 %), REPERE (3.36 %) et ALLIES (3.32 %)
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et correspond à des corpus de mØdias classiques avec des dØbats, interviews et journaux
tØlØvisØs. On pourrait s’attendre à voir Øgalement le corpus ETAPE (1.49 %) dans cette
catØgorie, mais il semblerait que des di�Ørences d’annotations modi�ent la proportion de
parole superposØe comme montrØ en section 3.2.1.

La derniŁre catØgorie regroupe les corpus ESTER 1&2 (0.7 %). Il s’agit de corpus
contenant principalement des journaux radiophoniques avec un seul prØsentateur ou des
magnØtos (Ømissions prØenregistrØes et montØes), dans lesquels il ne devrait pas y avoir
de parole superposØe.

Distribution statistique des durØes des segments de parole superposØe

Connaissant les proportions globales des segments de parole superposØe, il est intØres-
sant de regarder plus en profondeur la rØpartition statistique de ces segments de parole
superposØe, que ce soit la durØe moyenne et l’Øcart type, ou bien la distribution com-
plŁte de ces donnØes pour Øtudier la forme des distributions de parole superposØe et ainsi
connaître le type de rØsultats que nous sommes supposØs obtenir.

Protocole Nous rØalisons cette analyse sur l’ensemble des corpus pour lesquels il existe
des rØfØrences. Nous traçons l’histogramme des durØes des segments de parole superposØe.
Par souci de lisibilitØ, nous avons estimØ la densitØ de probabilitØ à la place des histo-
grammes. Cette densitØ est obtenue à l’aide d’une interpolation Spline issue de la librairie
scipy. Le nombre de bins est alors manuellement sØlectionnØ pour avoir des variations
globales de la courbe sans oscillations trop rapides.

RØsultats et discussion Sur la �gure 3.2 nous pouvons con�rmer la prØsence de plu-
sieurs types de corpus, symbolisØs par des couleurs di�Ørentes. PremiŁrement les corpus
trŁs peu interactifs, auxquels appartiennent ESTER 1 et 2, qui, comme prØsentØs prØcØ-
demment ne contiennent que trŁs peu de parole superposØe, la courbe associØe est presque
plate, en ne privilØgiant pas de durØe particuliŁre.

Les corpus contenant des dØbats rØalisØs par des professionnels de la communication,
auxquels appartiennent EPAC, REPERE, ETAPE et le sous corpus d’ALLIES appelØ
ALLIES_LCP_debate. Les distributions prØsentent une surreprØsentation des segments
entre 0.5 et 1 s.

La derniŁre catØgorie contient les corpus AMI et DIHARD. Il s’agit de corpus conte-
nant de la parole spontanØe, avec des rØunions pour AMI, et des situations diverses pour
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Figure 3.2 � Distribution des durØes des segments de parole superposØe par corpus

DIHARD. Ici nous supposons, l’anglais Øtant proche culturellement du français, que la
langue n’in�ue pas sur la distribution de ces zones.

L’observation des distributions permet de con�rmer que notre sØlection d’Ømissions
pour crØer le sous-corpus ALLIES_LCP_debate est pertinente pour le rapprocher de la
parole spontanØe. Grâce à cette analyse, nous pouvons Øgalement con�rmer l’hypothŁse
avancØe par Adda et al. [Add+07] que la parole superposØe est un phØnomŁne court.
Dans le cas des corpus spontanØs, la majoritØ des segments de parole superposØe sont
d’une longueur infØrieure à une seconde.
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Chapitre 4

DÉTECTEUR AUTOMATIQUE D’ACTIVITÉ

VOCALE ET DE PAROLE SUPERPOSÉE

La premiŁre brique de notre dØtecteur d’interruptions consiste en un dØtecteur de
parole superposØe. Nous allons donc dans ce chapitre dØtailler les di�Ørentes expØriences
menØes dans le but d’obtenir un dØtecteur de parole superposØe le plus e�cace possible.

4.1 Entraînement des systŁmes de segmentation

4.1.1 Constitution de l’architecture de segmentation

Les tâches de dØtection d’activitØ vocale et de parole superposØe ØtudiØes dans cette
partie sont similaires. En e�et, elles peuvent toutes deux Œtre dØ�nies comme des cas
particuliers de comptage de locuteur, avec au moins un locuteur, ou au moins deux locu-
teurs. Elles sont par consØquent toutes deux des tâches de segmentation par classi�cation
binaire, cherchant des informations sur la prØsence de locuteurs. Les systŁmes permettant
de les traiter peuvent donc Œtre harmonisØs pour former une architecture gØnØrique de seg-
mentation audio. L’ensemble de ce systŁme de segmentation se base sur une architecture
en deux parties, l’extraction de caractØristiques et le modŁle de classi�cation.

ReprØsentations du signal audio

Pour toutes ces expØriences, deux types de caractØristiques sont utilisØs.
La premiŁre caractØristique utilisØe se base sur les MFCCs. Cette extraction, dØcrite

en section 2.2.1 est rØsumØe par la �gure 4.1. Les paramŁtres de ces MFCCs suivent ceux
dØ�nis dans pyannote [Bre+20], soit 20 coe�cients avec les delta et delta seconde auxquels
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Figure 4.1 � Extraction de caractØristiques basØe sur des MFCCs
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Figure 4.2 � Extraction de caractØristiques basØe sur un modŁle WavLM

on retire l’Ønergie pour un total de 59 dimensions. Toujours comme dans pyannote, le mel-
spectogramme d’oø est tirØ ces coe�cients est extrait tous les 10 ms sur une fenŒtre de
30 ms avec 80 �ltres pour obtenir des segments de 2 s, soit une reprØsentation de dimension
MFCC � trames de 59� 200. Une di�Ørence notable est dans la mØthode de passage à
l’Øchelle mel qui est e�ectuØe avec Slaney dans Pyannote et HTK dans nos expØriences.

La seconde reprØsentation utilisØe est un ensemble de caractØristiques extraites par un
systŁme WavLM Large sur des fenŒtres de 2 s, soit 1024 caractØristiques par trame de
25 ms. Nous obtenons alors 99 trames pour 2 s. La centiŁme trame n’est pas extraite.

La �gure 4.2 reprØsente la mØthode d’extraction de caractØristiques à partir d’un mo-
dŁle WavLM. Nous introduisons Øgalement une couche de projection temporelle linØaire,
dØsignØe par PTL. La rØfØrence Øtant ØchantillonnØe à 100 Hz, nous utilisons cette couche
PTL a�n de rØaliser une interpolation quasi-linØaire des 99 trames par seconde vers 200
trames par seconde. Il existe cependant d’autres solutions pour rØsoudre ce problŁme de
dimensions. Le choix rØalisØ par les crØateurs de pyannote pour rØsoudre ce problŁme est
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Figure 4.3 � RØseau rØcurrent inspirØ du systŁme de pyannote appelØ ROSD

d’aligner la rØfØrence à la prØdiction en diminuant la frØquence d’Øchantillonnage. Nous
avons choisi la premiŁre solution pour permettre la comparaison directe avec les MFCCs
et autres caractØristiques utilisØes dans la communautØ de dØtection de parole superposØe
qui sont par dØfaut ØchantillonnØes à 100 Hz.

Par la suite, nous dØsignerons l’extraction de caractØristiques utilisant les MFCC par
le nom MFCC et celle utilisant un modŁle prØ-entraînØ WavLM par WavLM.

SystŁme

Deux architectures de classi�cations sont comparØes dans cette expØrience.
Le premier appelØ ROSD (Recurrent Overlapped Speech Detector) est basØ sur le sys-

tŁme PyanNet prØsent dans pyannote qui proposait au dØbut de ces travaux des perfor-
mances à l’Øtat de l’art. Bien que le nom dØsigne explicitement un rØseau de dØtection de
parole superposØe, ce systŁme n’est ici pas utilisØ uniquement pour cette tâche, le nom
est cependant conservØ car l’architecture est strictement identique pour di�Ørentes tâches.
Comme prØsentØ dans la �gure 4.3, il contient deux couches BiLSTM de taille 128 suivies
de deux couches linØaires de taille 128 Øgalement et d’une couche de sortie de taille Øgale
au nombre de classes pour avoir une pseudo-probabilitØ de sortie pour chacune des classes
prØdites.

Le second systŁme est une adaptation du TCN proposØ par Cornell et al. [Cor+20].
Celui-ci est originellement un systŁme de comptage de locuteurs, tâche qui semblait proche
de la tâche de dØtection de parole superposØe. Un systŁme de dØtection de parole super-
posØe peut en e�et Œtre dØrivØ d’un systŁme de comptage de locuteur avec deux classes, <
deux locuteurs et > deux locuteurs. Nous faisons l’hypothŁse que la dØtection de parole
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Figure 4.4 � Combinaisons des entrØes et modŁles prØsentØs

superposØe est par consØquent plus simple que le comptage de locuteur. L’architecture est
donc adaptØe pour avoir une couche de sortie binaire correspondant à la prØsence de pa-
role superposØe. Ce systŁme semble prometteur car combinant les avantages des rØseaux
convolutifs de partage de poids et de reconnaissance de motifs avec la conservation de
l’aspect temporel trŁs important aux tâches sØquence vers sØquence. Bien que dØveloppØ
à l’origine pour la dØtection de parole superposØe, ces systŁmes fonctionnent Øgalement
pour la dØtection d’activitØ vocale. Les noms ROSD et TCN sont conservØs pour dØsigner
les architectures, bien qu’elles seront utilisØes pour des tâches di�Ørentes de la dØtection
de parole superposØe.

La combinaison de ces architectures de classi�cations avec les reprØsentations se fait
comme prØsentØ dans la �gure 4.4. On compare alors quatre types d’architectures pour
les tâches de dØtection de parole superposØe et d’activitØ vocale.

4.1.2 DØtection d’activitØ vocale

Pour les traitements que nous allons e�ectuer, la premiŁre Øtape consiste en une dØtec-
tion des zones dans lesquelles au moins un locuteur est actif. Nous avons donc commencØ
à travailler sur la dØtection parole/non-parole pour obtenir une segmentation. Les tra-
vaux rØalisØs dans ce cadre ont ØtØ faits en collaboration avec ThØo Mariotte, Øgalement
doctorant au LIUM.

Objectif

Nos travaux en dØtection de parole superposØe, ainsi que ceux menØs en dØtection
d’interruptions, se basent sur un signal de parole. Comme prØsentØ dans la section 2.3.3,
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la dØtection de parole/non-parole ou dØtection d’activitØ vocale est une tâche utile en
prØtraitement d’autres. Nous souhaitons par consØquent disposer d’un systŁme interne
pouvant e�ectuer cette tâche avec des performances proches de celles de l’Øtat de l’art.

Protocole expØrimental

Ces expØriences sont menØes sur le corpus DIHARD prØsentØ prØcØdemment avec
comme distribution de donnØes celle utilisØe lors de la campagne DIHARD III par l’Øquipe
formØe par le consortium Intel/IRIT/LIUM. Nous avons choisi de nous concentrer sur les
donnØes de ce corpus pour voir les comportements d’un systŁme de dØtection de parole
dans les cas limites. En e�et, comme mentionnØ dans la section 3.1.1, ce corpus contient
des donnØes issues de nombreuses situations d’enregistrement, avec beaucoup de bruit
et de parole superposØe pour une durØe de 34 h. Les �chiers audio de ce corpus Øtant
prØsentØs au format �ac, ils ont ØtØ convertis en wav à une frØquence de 16 kHz. Nous
utilisons comme cible un vecteur binaire ØchantillonnØ à 100 Hz extrait des annotations
en locuteur avec 1 indiquant la prØsence de locuteur et 0 l’absence. Pour cette tâche,
l’optimisation est rØalisØe avec un SGD sans scheduler et appris avec une categorical cross
entropy comme fonction de coßt, ces paramŁtres Øtant des paramŁtres e�caces pour la
plupart des tâches de classi�cation[Cho+19].

RØsultats et Discussion

Comme prØsentØ lors de l’Øtat de l’art, les protocoles utilisØs en dØtection de parole/non-
parole varient fortement d’un article à l’autre. Nous devons donc choisir un article particu-
lier pour Øvaluer l’e�cacitØ de notre modŁle par rapport à l’Øtat de l’art. Nous choisissons
donc "End-to-end speaker segmentation for overlap-aware resegmentation" Øcrit par HervØ
Bredin et Antoine Laurent en 2021 [BL21], qui à l’Øpoque prØsentait les meilleurs rØsultats
à notre connaissance en dØtection de parole superposØe. Cette tâche Øtant notre objectif
principal, il est pertinent de comparer nos rØsultats aux leurs en dØtection d’activitØ vo-
cale, Øgalement ØvaluØe bien que ce ne soit pas leur tâche principale. Il est cependant tout
à fait possible que certains rØsultats en dØtection de parole soient meilleurs dans d’autres
travaux.

Tout nos systŁmes prØsentØs dans le tableau 4.1 obtiennent des performances satisfai-
santes en Øtant de maniŁre signi�cative au-dessus de notre rØfØrence. En analysant nos
rØsultats, nous notons deux phØnomŁnes qui Øtaient attendus au vu des observations rØa-
lisØes dans la section 2.5. Tout d’abord, Le TCN amØliore les rØsultats par rapport à

84



4.1. Entraînement des systŁmes de segmentation

Input Architecture ParamŁtres PrØcision Rappel F1-score DetER

MFCC ROSD 0.638 M 95.0 97.4 96.2 6.48
MFCC TCN 0.268 M 95.8 97.2 96.5 5.89
WavLM ROSD 1.647 M 96.9 97.3 97.1 4.84
WavLM TCN 0.352 M 97.0 97.3 97.2 4.73

Bredin et Al. [BL21] / / / 7.3

Table 4.1 � RØsultats de dØtection de parole/non-parole sur le corpus de test de DIHARD
avec le F1-score, la PrØcision, le Rappel et le FA+Miss exprimØs en %

un rØseau rØcurrent et con�rme par consØquent la possibilitØ de remplacement de cette
seconde architecture par la premiŁre. Nous remarquons un gain absolu de 0.59 points
de pourcentage de DetER (Detection Error Rate) pour un TCN par rapport au ROSD
quand des MFCCs sont utilisØs, et un gain de 0.11 points de pourcentage pour ces mŒmes
systŁmes quand WavLM est utilisØ. L’architecture de classi�cation utilisØe a donc une
importance limitØe dans les rØsultats. Cependant, le plus gros gain se trouve dans la
reprØsentation du signal de parole utilisØe. En e�et, les reprØsentations prØ-entraînØes
donnent un gain absolu de 1.64 points de pourcentage par rapport à des MFCCs pour
le rØseau rØcurrent ainsi qu’un gain de 1.16 points de pourcentage pour un TCN comme
architecture de classi�cation.

Nous pouvons donc en conclure que pour la tâche de dØtection d’activitØ vocale, les
reprØsentations du signal de parole sont plus importantes que les architectures de classi-
�cation utilisØes.

4.1.3 DØtection de parole superposØe

Nous avons prØsentØ dans la section prØcØdente un dØtecteur d’activitØ vocale per-
formant. Nous pouvons donc partir de cette architecture pour construire un systŁme de
dØtection de parole superposØe qui, pour chaque trame, donne une prØdiction binaire.
Pour avoir une idØe des ØlØments qui amØliorent les rØsultats d’un systŁme, plusieurs com-
binaisons de systŁmes et de caractØristiques d’entrØes dØcrites prØcØdemment sont testØes.

Objectif

La premiŁre brique de notre objectif �nal nØcessite d’obtenir un systŁme de dØtection
de parole superposØ. Notre systŁme global est en cascade, c’est à dire que les erreurs des

85



Partie II, Chapitre 4 � DØtecteur automatique d’activitØ vocale et de parole superposØe

M
FCC+ROSD

M
FCC+TCN

W
avLM

+ROSD

W
avLM

+TCN

Référence

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

D
E

R

7.516
6.941

5.827 5.701

7.300

WavLM

MFCC

Bredin et al. [BL21]

Figure 4.5 � DetER(FA+Miss) du dØtecteur d’activitØ vocale sur le corpus de test de
DIHARD. Les barres d’erreur sont calculØes sur les DetER des di�Ørents �chiers

premiŁres briques impactent toujours les systŁmes suivants. Nous avons donc besoin du
meilleur systŁme possible.

Protocole expØrimental

Cette expØrience est similaire à celle menØe pour la dØtection d’activitØ vocale. Nous
considØrons donc un corpus identique à celui utilisØ pour cette tâche. Les paramŁtres
d’apprentissage, optimiseur, taille de batch et fonction de coßt sont Øgalement identiques
à l’expØrience prØcØdente. La seule di�Ørence tient dans la rØfØrence utilisØe. Nous utilisons
un vecteur binaire avec 1 indiquant la prØsence de 2 locuteurs et plus au lieu de 1 locuteur
et plus, et 0 la prØsence de 0 ou 1 locuteur.

RØsultats et Discussion

Pour comparer nos rØsultats avec l’Øtat de l’art actuel, nous utilisons les rØsultats
obtenus sur le mŒme corpus, avec la mŒme distribution par Bredin et al. [BL21]. Dans le
tableau 4.2, rendue plus lisible par la �gure 4.6, plusieurs ØlØments sont mis en valeurs.
Tout d’abord les rØsultats obtenus avec WavLM (notØs en pointillØs), soit un F1-score de
62.3 et de 63.4 pour l’utilisation d’un rØseau rØcurrent et d’un TCN respectivement, sont
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Input Architecture ParamŁtres PrØcision Rappel F1-score

MFCC ROSD 0.638 M 34.2 60.8 43.8
MFCC TCN 0.268 M 46.6 59.8 52.4
WavLM ROSD 1.647 M 61.0 63.6 62.3
WavLM TCN 0.352 M 60.1 67.1 63.4

Bredin et al. [BL21] 57.2 62.8 59.9

Table 4.2 � RØsultats de dØtection de parole superposØe sur le corpus de test de DIHARD
avec le F1-score, la PrØcision et le Rappel exprimØs en %
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Figure 4.6 � F1-score du dØtecteur de parole superposØe sur le corpus de test de DI-
HARD. Les barres d’erreur sont calculØes sur les F1-score des di�Ørents �chiers
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bien meilleurs que ceux obtenus pour des MFCCs (notØs en hachurØ), respectivement 43.8
et 52.4. Le TCN (codØ en vert) a Øgalement des performances lØgŁrement meilleures que
le rØseau rØcurrent (codØ en violet) avec un gain faible pour l’utilisation de WavLM en
entrØe, de 62.3 à 63.4 mais plus consØquent pour l’utilisation des MFCCs, avec un F1-
score qui passe de 43.8 à 52.4. Si on considŁre l’utilisation de WavLM comme la meilleure
solution, l’intØrŒt principal du TCN n’est pas dans le gain de F1-score minime, mais
plutôt dans le gain de paramŁtres. En e�et, l’utilisation de couches convolutives permet
de passer de 1.647 millions de paramŁtres à 352 000 soit un gain en nombre de paramŁtres
d’environ 450 %. Cette propriØtØ permet d’utiliser de plus petits corpus, avec des donnØes
mieux choisies, c’est-à-dire avec une plus grande variØtØ de situation et des annotations
plus propres. Cependant, avec l’usage de WavLM, on perd la possibilitØ d’interprØter les
sorties du modŁle, et de dØcouvrir de possibles pistes d’amØlioration en regardant les
caractØristiques d’entrØes des zones en erreur. En e�et, les dimensions ne semblent pas
prØsenter de motif interprØtable pour un humain.

Pour nos deux systŁmes, nous observons un gain de performances en utilisant WavLM
comme couche d’entrØe à la place de MFCC et un TCN à la place d’un ROSD. Ce gain est
cependant plus important pour le systŁme de dØtection de parole superposØe, par rapport
au systŁme d’activitØ vocale. Nous faisons l’hypothŁse que la simplicitØ de la tâche de
dØtection d’activitØ vocale rend la marge de gain minime par rapport à la dØtection de
parole superposØe, qui est moins avancØe.

4.1.4 Choix de l’optimiseur

Dans le but d’amØliorer le systŁme, une des possibilitØs est de changer l’optimiseur
utilisØ. Bien que considØrØ plus stable par des travaux [Cho+19], Le SGD peut Œtre rem-
placØ par d’autres optimiseurs, dont un trŁs utilisØ, Adam [KB14]. L’expØrience suivante
compare donc les rØsultats obtenus prØcØdemment avec un SGD et ceux obtenus avec
Adam pour une tâche de dØtection de parole superposØe.

Protocole Experimental

Cette expØrience utilise donc les donnØes du corpus DIHARD, avec les modŁles prØ-
sentØs dans la �gure 4.4. Les rØsultats prØsentØs pour le SGD sont ceux prØsentØs prØ-
cØdemment et les rØsultats prØsentØs pour ADAM sont obtenus aprŁs un apprentissage
de 30 Øpoques pour avoir la meilleure Øpoque en termes de F1-score sur la partition de
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Input Architecture Optimiseur PrØcision Rappel F1-score

MFCC ROSD SGD 34.2 60.8 43.8
MFCC TCN SGD 46.6 59.8 52.4
WavLM ROSD SGD 61.0 63.6 62.3
WavLM TCN SGD 60.1 67.1 63.4
MFCC ROSD ADAM 41.9 57.9 48.6
MFCC TCN ADAM 47.1 59.2 52.5
WavLM ROSD ADAM 62.3 67.5 64.8
WavLM TCN ADAM 65.1 67.5 66.3

Table 4.3 � RØsultats de la dØtection de parole superposØe pour deux optimiseurs dif-
fØrences sur le corpus de test de DIHARD avec le F1-score, la PrØcision et le Rappel
exprimØs en %

dØveloppement. Les hyper-paramŁtres utilisØs sont les paramŁtres par dØfaut de PyTorch
avec un learning rate à 0.001 et une taille de batch de 32. Nous avons choisi de garder ces
paramŁtres sans les optimiser plus, l’objectif n’Øtant pas de crØer un modŁle prŒt pour la
production, mais plutôt de tester l’in�uence de paramŁtres importants. Ce choix permet
d’Øconomiser du temps de calcul qui n’aurait pour seul impact d’apporter un trŁs lØger
gain de performance.

RØsultats et discussion

Les rØsultats obtenus lors de cette expØrience sont prØsentØs dans le tableau 4.3 et
rØsumØs dans la �gure 4.7. Plusieurs ØlØments ressortent de ces rØsultats. Avec SGD (en
violet), l’usage d’un TCN à la place d’un ROSD apporte une amØlioration relative de
19.6 % pour des MFCC et de 1.8 % pour WavLM. Avec ADAM (en vert) l’usage d’un
TCN à la place d’un ROSD apporte une amØlioration relative de 16.6 % pour des MFCC
et de 2.3 % pour WavLM. L’in�uence des caractØristiques d’entrØe sur l’e�cacitØ d’un
optimiseur semble plus important que l’architecture utilisØe. L’utilisation de WavLM fa-
vorise visiblement la convergence du modŁle avec les deux optimiseurs testØs. Pour tous
nos cas d’utilisation, ADAM a de meilleurs rØsultats que SGD, nous utiliserons donc cet
optimiseur à l’avenir.
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Figure 4.7 � F1-score d’un systŁme de dØtection de parole superposØe en fonction de
l’optimiseur utilisØ. SGD est reprØsentØ en violet et ADAM en vert.

4.1.5 DØtection jointe parole, parole superposØe

Pour amØliorer l’e�cacitØ et la rapiditØ de segmentation en parole/non-parole et en
parole superposØe, nous entraînons un modŁle pouvant traiter ces deux tâches. Pour traiter
des tâches jointes, plusieurs stratØgies sont possibles. Nous avons considØrØ le multilabel
qui peut sortir plusieurs labels pour une trame et multitâche qui ne sort qu’un label par
trame. Nous avons choisi d’utiliser un systŁme multi-tâche pour simpli�er le passage des
systŁmes à deux classes vers le systŁme à trois classes.

SystŁme

La crØation d’un modŁle à trois classes, comme pour le modŁle à deux classes compare
deux modŁles et deux ensembles de caractØristiques. Le premier modŁle utilisØ est à base de
TCN. Ce systŁme, prØsentØ dans la �gure 4.4, ressemble fortement au TCN à deux classes
utilisØ prØcØdemment, la couche de sortie �nale est remplacØe pour sortir trois classes au
lieu de deux. Le second systŁme utilise des BiLSTM et couches linØaires pour classi�er les
caractØristiques extraites. Comme pour l’expØrience dØcrite en 4.1.1 les caractØristiques
comparØes sont un ensemble de MFCC et un systŁme WavLM contenant la couche PTL.
Le systŁme utilisØ tente de prØdire une des trois classes suivantes : aucun locuteur, un
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4.1. Entraînement des systŁmes de segmentation

MFCC WavLM
Architecture PrØcision Rappel F1-score PrØcision Rappel F1-score

ROSD_3c 43.97 58.32 50.14 59.09 71.31 64.63
TCN_3c 44.66 64.16 52.66 59.45 71.96 65.11
ROSD_2c 41.9 57.9 48.6 62.3 67.5 64.8
TCN_2c 47.1 59.2 52.5 65.1 67.5 66.3

Bredin et al. [BL21] 57.2 62.8 59.9

Table 4.4 � RØsultats de la dØtection de parole superposØe pour les di�Ørents systŁmes
à trois classes sur le corpus de test de DIHARD avec le F1-score, la PrØcision et le Rappel
exprimØs en %. Les rØsultats prØsentØs dans le tableau 4.3 sont reportØs pour comparaison.

MFCC WavLM
Archi PrØcision Rappel F1-score FA+Miss PrØcision Rappel F1-score FA+Miss

ROSD_3c 95.42 97.17 96.29 6.3 96.95 97.09 97.02 4.95
TCN_3c 96.04 97.21 96.62 5.68 96.45 97.49 96.97 5.06
ROSD_2c 95.0 97.4 96.2 6.48 96.9 97.3 97.1 4.84
TCN_2c 95.8 97.2 96.5 5.89 97.0 97.3 97.2 4.73

Table 4.5 � RØsultats de la dØtection d’activitØ vocale pour les di�Ørents systŁmes à
trois classes sur le corpus de test de DIHARD avec le F1-score, la PrØcision et le Rappel
exprimØs en %. FA+Miss correspond au DetER prØsentØ. Les rØsultats d’un systŁme à
deux classes prØsentØs dans le tableau 4.1 sont reportØs pour comparaison.

locuteur, ou plus d’un locuteur. Pour extraire des segmentations à partir de ces rØsultats,
on considŁre que la classe 2 est une zone de parole superposØe et les classes 1 et 2 sont
des zones de parole.

Protocole

Comme montrØ prØcØdemment, Adam est plus performant que SGD pour notre tâche,
nous utiliserons donc cet optimiseur pour toute cette expØrience. Pour rester comparable
avec le systŁme à deux classes, le rØseau est entraînØ et testØ sur le corpus DIHARD,
avec un systŁme WavLM en entrØe, et une cross-entropy en loss. Le systŁme est ØvaluØ
sØparØment pour parole superposØe et parole/non-parole.
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Figure 4.8 � F1-score de dØtection de parole superposØe obtenu avec un modŁle à trois
classes comparØ avec un systŁme à deux classes.
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Figure 4.9 � DetER d’un dØtecteur d’activitØ vocale obtenu avec un modŁle à trois
classes comparØ avec un systŁme à deux classes.
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4.2. Analyses ComplØmentaires

RØsultats et discussion

Les rØsultats en VAD, prØsentØs dans le tableau 4.5 et dans la �gure 4.9 ne varient que
trŁs peu entre les systŁmes à trois classes et deux classes. Nous nous concentrerons donc
sur la dØtection de parole superposØe. Les rØsultats obtenus lors de cette expØrience sont
prØsentØs dans le tableau 4.4 et rØsumØs dans la �gure 4.8. Nous pouvons les comparer
avec les rØsultats obtenus avec les systŁmes à deux classes obtenus Øgalement avec un
optimiseur ADAM pour permettre la comparaison. Ces rØsultats ont ØtØ reportØs dans le
mŒme tableau pour plus de lisibilitØ.

Tout d’abord, les rØsultats obtenus par le systŁme joint sont lØgŁrement moins bons
que ceux obtenus par des systŁmes spØcialisØs. Le F1-score pour un systŁme utilisant une
classi�cation basØe sur un TCN et un WavLM comme reprØsentation passe de 66.3 à
65.11 soit une perte de 1.2 points de F1-score. Cependant, pour le cas d’une utilisation
de MFCC avec une architecture rØcurrent, le F1-score obtenu avec le systŁme joint est
meilleur qu’avec des systŁmes sØparØs.

En�n, bien que prØsentant une perte de performance absolue, cette diminution peut
Œtre nØgligeable sur des applications peu sensibles. Le gain de temps alors obtenu est
intØressant et justi�e la prØfØrence de ce systŁme à trois classes par rapport à 2 systŁmes
à deux classes.

4.2 Analyses ComplØmentaires

Dans les sections prØcØdentes, nous avons prØsentØ des systŁmes de dØtection de
parole/non-parole et de parole superposØe obtenant des performances satisfaisantes. Pour
aller plus loin, cette section regroupe un ensemble d’expØriences menØes sur ces systŁmes
pour en comprendre mieux les rØsultats.

4.2.1 In�uence du domaine

Objectifs

Dans ces deux premiŁres expØriences, nous souhaitons analyser l’importance du do-
maine des donnØes, c’est à dire la situation d’acquisition. Pour cela, nous Øtudions dans un
premier temps nos rØsultats sur les di�Ørents domaines prØsent dans le corpus DIHARD.
Dans un second temps, nous Øtudions les rØsultats de systŁmes appris sur un corpus et
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Figure 4.10 � F1-score obtenu sur les di�Ørents domaines du corpus DIHARD

testØs sur un second. Cette expØrience varie de la premiŁre par l’absence de donnØes du
domaine d’entraînement dans le domaine de test.

Études des sous corpus de DIHARD

Protocole La premiŁre expØrience est une comparaison des rØsultats obtenus sur le cor-
pus DIHARD à partir du TCN_3c pour les di�Ørents corpus contenus dans DIHARD.
Pour cela nous utilisons les metadatas fournies par les crØateurs du corpus qui contiennent
le domaine de chaque show pour obtenir 11 classes. Le domaine "interview"(3.8 locu-
teurs par Ømission en moyenne) contient des entretiens entre plusieurs locuteurs dans un
contexte tØlØvisØ. Le domaine "webvideo"(4 locuteurs par Ømission en moyenne) contient
un recueil de vidØos obtenues sur YouTube avec des sujets et des formats divers. Le
domaine "cts" (2 locuteurs par Ømission) contient des conversations tØlØphoniques. Le do-
maine "socio lab" (2 locuteurs par Ømission) contient des conversations avec des qualitØs
d’enregistrements mauvaises menØs par un interviewer. Le domaine "restaurant" (7.2 lo-
cuteurs par Ømission en moyenne) contient des conversations dans des restaurants. Le
domaine "audiobook" (1 locuteur par Ømission en moyenne) contient de la lecture. Le do-
maine "meeting" (5.4 locuteurs par Ømission en moyenne) contient des enregistrements de
rØunion. Le domaine "clinical" (2 locuteurs par Ømission) regroupe des entretiens rØalisØs
dans un contexte mØdical. Le domaine "maptask" (2 locuteurs par Ømission) contient un
jeu ou un participant tente de guider un second sur une carte. Le domaine "court"(6.9
locuteurs par Ømission en moyenne) qui contient des enregistrements de tribunal. Et en�n
le domaine "socio�eld" (3.5 locuteurs par Ømission) contient des entretiens menØs avec des
groupes de personnes dans un environnement contrôlØ.
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4.2. Analyses ComplØmentaires

RØsultats/Discussion La �gure 4.10 prØsente le F1-score obtenu sur di�Ørents do-
maines du corpus DIHARD avec des conditions di�Ørentes. Par exemple, les zones de pa-
roles superposØes contenues dans des discussions avec un objectif dØ�ni, comme le domaine
"cts" dans lequel les participants devaient discuter d’un sujet prØcis, le domaine "map task"
qui est clairement orientØ autour d’une tâche requØrant une attention des deux partici-
pants, et le domaine "court" qui traite de donnØes rØelles issues de situations de travail,
de mŒme que pour le domaine "meeting". Les donnØes "clinical", "broadcast_interview",
"restaurant" ainsi que "scociolab" et "socio�eld" sont des conversations plus spontanØes
dans laquelle l’attention des deux participants n’est pas requise. Le domaine "phone" au-
rait pu se trouver dans cette catØgorie, l’hypothŁse peut Œtre faite que le fait de ne pas
voir l’interlocuteur intervient Øgalement dans la structuration du tour de parole. Cette
hypothŁse est Øgalement valable pour le domaine "maptask" dans lequel les participants
ne se voient pas. Le domaine "audiobook" est particulier car ne contenant normalement
pas de parole superposØe. Le F1-score est donc supposØment 100 % si le systŁme n’a pas
prØdit de parole superposØe ou 0% si n’importe quel segment est prØdit. Les segments
prØsents dans les domaines "socio�eld", "clinical" et "restaurant" ont Øgalement beaucoup
de bruit et de variØtØ dans les types d’enregistrements. On peut donc en conclure que la
dØtection de parole superposØe dØpend en partie du type de donnØes utilisØ, ou encore de
la modalitØ de la conversation, par exemple dyadique, en groupe, en prØsentiel, à distance.
On peut Øgalement Ømettre l’hypothŁse que la qualitØ du signal enregistrØ in�ue sur les
performances, le bruit posant encore des problŁmes au dØtecteur de parole superposØe.
Cette conclusion dessine naturellement des pistes d’amØliorations et nouveaux objectifs
pour cette tâche. En e�et, comme montrØ par la campagne d’Øvaluation DIHARD, les
systŁmes de traitement de parole manquent de robustesse aux dØgradations de signal et
au bruit ambiant.

Étude en corpus croisØ

Protocole La seconde expØrience porte sur un apprentissage et une Øvaluation en corpus
croisØ. C’est à dire Øvaluer une mŒme architecture apprise sur di�Ørents corpus sur les
autres corpus disponibles. Pour cette expØrience, nous utilisons le TCN à 3 classes prØsentØ
dans la section 4.1.5 ainsi les corpus ALLIES, DIHARD et AMI.

RØsultats et discussion Cette expØrience permet de montrer plusieurs phØnomŁnes.
PremiŁrement comme prØsentØ dans le tableau 4.6 ainsi que dans la �gure 4.11 rØsumant
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Corpus Score
Entraînement Test PrØcision Rappel F1-score

DIHARD DIHARD 65.88 67.89 66.87
DIHARD AMI 85.35 61.95 71.79
DIHARD ALLIES 64.84 74.23 69.22

AMI DIHARD 62.74 50.79 56.14
AMI AMI 81.55 79.23 80.38
AMI ALLIES 61.58 86.95 72.10

ALLIES DIHARD 74.07 18.61 29.75
ALLIES AMI 81.52 54.87 65.59
ALLIES ALLIES 75.93 74.82 75.37

Table 4.6 � RØsultats de la dØtection de parole superposØe pour di�Ørents modŁles et
di�Ørents corpus avec le F1-score, la PrØcision et le Rappel exprimØs en %
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Figure 4.11 � F1-score de dØtection de parole superposØe pour des modŁles à 3 classes
entraînØs sur un corpus et testØ sur un autre
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4.2. Analyses ComplØmentaires

les f1-score de ce tableau, ceux-ci sont obtenus pour des modŁles entraînØs sur les mŒmes
corpus que ceux sur lesquels ils sont testØs. Ce rØsultat montre encore une fois l’impor-
tance du domaine des donnØes sur les performances d’un systŁme. Le second phØnomŁne
intØressant à observer concerne les prØcisions et rappels. La quantitØ de parole superposØe
des corpus originaux in�ue sur la balance prØcision rappel de la prØdiction. Ce phØnomŁne
est particuliŁrement visible pour le corpus ALLIES qui comporte trŁs peu de parole su-
perposØe. Le modŁle appris sur ALLIES (en rose) a donc une bonne prØcision sur les deux
autres corpus, dans le cas de DIHARD (en violet), la prØcision est mŒme meilleure que
celle obtenue pour le modŁle issu de ce corpus. En contrepartie, le rappel obtenu est trŁs
bas. Cela montre donc l’importance d’avoir plusieurs types de situations d’acquisitions de
donnØes dans un corpus d’apprentissage, que des �chiers avec peu de parole superposØe
ne sont pas nØcessairement moins intØressants que des �chiers avec une haute proportion
de parole superposØe.

4.2.2 Adaptation au domaine

Objectifs

L’in�uence du domaine maintenant constatØe, il peut Œtre intØressant de trouver des
moyens pour amØliorer un systŁme sans en rØentraîner un nouveau de zØro. La technique
la plus Øvidente est l’adaptation au domaine, c’est à dire entraîner un systŁme prØ-appris
sur un domaine avec des donnØes issues d’un nouveau domaine. Un systŁme plus gØnØral
permettrait de limiter la masse nØcessaire pour traiter di�Ørents types de donnØes. Notre
cascade ayant dØjà deux systŁmes distincts, limiter le nombre de modŁles du premier
systŁme permet de faciliter l’intØgration dans le second.
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Source/cible DIHARD AMI ALLIES

DIHARD 66.87 61.22 48.64
AMI 60.17 56.14 48.15
ALLIES 60.12 57.31 29.75

Table 4.7 � RØsultats en F1-score exprimØ en % sur le test de DIHARD pour des corpus
adaptØs depuis un corpus source vers un corpus cible. La diagonale correspond au modŁle
sans adaptation.

Protocole

Pour cette expØrience, nous utilisons les corpus DIHARD, AMI et ALLIES, tentons
di�Ørentes combinaisons d’adaptation et les Øvaluons en F1-score sur les partitions de test
des 3 corpus sources. Les corpus DIHARD et AMI contiennent beaucoup de parole super-
posØe par rapport au corpus ALLIES, mais sont beaucoup plus courts. Pour l’adaptation,
les corpus entiers n’ont pas ØtØ utilisØs, un sous-ensemble caractØristique a à chaque fois
ØtØ extrait manuellement. Pour le corpus DIHARD, un �chier par domaine a ØtØ choisi
pour un total de 1 h 15 d’audio. Pour le corpus ALLIES, le sous-ensemble caractØristique
extrait contient 15 �chiers contenant de la parole superposØe, provenant d’Ømissions dif-
fØrentes, pour un total de 7 h d’audio. Pour AMI, le corpus ne contenant pas de di�Ørents
domaines, l’accent a ØtØ portØ sur la diversitØ acoustique en choisissant deux �chiers par
lieu d’enregistrement pour un total de 6h20 d’audio.

Pour cette expØrience, nous choisissons d’utiliser le modŁle à 3 classes prØsentØ en
section 4.1.5 appris sur l’un des 3 corpus. Nous relançons alors l’apprentissage à partir de
l’extrait du corpus cible sans �ger de couches du modŁle original. Cela nous donne donc 9
combinaisons de modŁles entraînØs sur des donnØes d’un domaine et adaptØ aux donnØes
d’un autre modŁle, que nous Øvaluons sur chacun de ces trois corpus.

RØsultats et Discussion

Le premier rØsultat sorti de cette expØrience montre que dans le cas d’ALLIES, prØsentØ
dans le tableau 4.8 ou le cas d’AMI, dans le tableau 4.9, les rØsultats obtenus aprŁs une
adaptation sont similaires à ceux obtenus avec un modŁle pur, voir, dans le cas d’un
modŁle prØ-entraînØ sur AMI adaptØ sur ALLIES, surpasse les rØsultats originaux. Ces
rØsultats sont obtenus pour une quantitØ de donnØes trŁs faible par rapport au corpus
total, moins d’un quarantiŁme des donnØes pour ALLIES, un quinziŁme pour AMI et un
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Source/cible DIHARD AMI ALLIES

DIHARD 69.27 69.36 75.35
AMI 70.4 72.25 75.76
ALLIES 70.12 71.51 75.37

Table 4.8 � RØsultats en F1-score exprimØ en % sur le test de ALLIES pour des corpus
adaptØs depuis un corpus source vers un corpus cible. La diagonale correspond au modŁle
sans adaptation.

Source/cible DIHARD AMI ALLIES

DIHARD 71.79 79.4 69.11
AMI 72.82 80.38 70.03
ALLIES 72.01 79.38 65.59

Table 4.9 � RØsultats en F1-score exprimØ en % sur le test de AMI pour des corpus
adaptØs depuis un corpus source vers un corpus cible. La diagonale correspond au modŁle
sans adaptation.

vingt-cinquiŁme pour DIHARD. Ce rØsultat montre l’importance de la qualitØ/diversitØ
des donnØes d’apprentissage par rapport à la quantitØ. Le second rØsultat à noter concerne
les performances sur le corpus source aprŁs adaptation. Si on considŁre que DIHARD et
AMI sont des corpus proches, on peut remarquer que l’adaptation entre corpus proche
dØgrade moins les performances que l’adaptation à un corpus plus simple. On peut penser,
dans le cas du 48.64 et 48.15 obtenu sur le corpus DIHARD (tableau 4.7) par des systŁmes
adaptØs sur ALLIES, que des zones considØrØes comme parole superposØe dans DIHARD,
ne le sont pas dans ALLIES, ce qui dØgrade hautement les performances. En�n, pour
l’adaptation en vue d’amØliorer les performances sur un corpus cible, aucune tendance
quant à la proximitØ ou di�cultØ du corpus source n’est clairement visible dans cette
expØrience.

4.2.3 Analyse de la couche PTL (Projection temporelle linØaire)

Lors de la prØsentation des di�Ørents systŁmes de segmentation en parole superposØe,
nous avons prØsentØ briŁvement la couche PTL à la sortie de WavLM.
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Figure 4.12 � Comparaison des poids de la couche PTL en sortie de WavLM pour les
corpus ALLIES, AMI et DIHARD

Pourquoi utiliser cette couche ?

La prØsence de cette couche est due à un verrou technique. Un des soucis de WavLM
pour notre utilisation est sa frØquence d’Øchantillonnage. En e�et, celle utilisØe est de
50 Hz, qui est di�Ørente de notre rØfØrence ØchantillonnØe à 100 Hz. Nous ne pouvions
Øgalement pas simplement dupliquer les Øchantillons en raison de la disparition de l’un
d’eux, supposØ Œtre le dernier. Nous obtenons donc un vecteur de taille 99 pour un segment
de 2 s d’audio, contre une rØfØrence à 200 points. La mØthode choisie pour synchroniser
ces deux vecteurs est de passer par une couche linØaire censØe "interpoler" la sortie de
WavLM pour la synchroniser avec la rØfØrence.

Un an et de multiples expØriences plus tard, ce systŁme fonctionnant, deux questions
se posent.

� La couche a-t-elle le fonctionnement attendu ?
� Cette couche est-elle remplaçable.

Pour rØpondre à ces questions, nous avons observØ les points de la couche PTL sur plusieurs
modŁles entraînØs lors de l’expØrience d’adaptation au domaine prØsentØe en section 4.2.2.

Comme nous pouvons le voir dans la �gure 4.12, toutes ces couches semblent conver-
ger vers des diagonales, qui ont le comportement attendu, soit de rØaliser une pseudo-
interpolation des caractØristiques WavLM vers un vecteur synchronisØ avec la rØfØrence.
Cependant, certaines couches sont inversØes comme celles entraînØes sur DIHARD et sur
AMI, ce qui oblige le modŁle de classi�cation à apprendre une inversion à la suite de cette
couche. Nous pouvons donc conclure que cette couche remplie partiellement la tâche pour
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Figure 4.13 � Comparaison entre la couche PTL simpli�Øe et une couche linØaire en-
traînØe sur le corpus DIHARD.

laquelle elle a ØtØ conçue.
La seconde partie de cette expØrience consiste donc à la remplacer par une couche �xe
crØe à priori. Pour cela, nous utilisons l’algorithme suivant pour crØer une matrice pseudo-
diagonale à multiplier à notre entrØe :

de f create_mat (dim_in , dim_out ) :
mat = torch . z e r o s ( ( dim_in , dim_out ) )
x = torch . arange ( dim_out )
x_mapped = x / dim_out * dim_in
x_int = x_mapped . long ( )
mat [ x_int , x ] = 1
return mat

Le principe de cet algorithme est de projeter un vecteur de la taille de sortie vers l’intervalle
de la couche d’entrØe, ce qui a pour e�et de le compresser en �ottant. Une troncature de ces
valeurs est alors utilisØe pour obtenir la matrice pseudo-diagonale souhaitØe. Cette matrice
peut Œtre Øgalement comparØe à une seconde entraînØe. Nous pouvons alors comparer les
rØsultats obtenus avec cette couche simple et une couche linØaire apprise reprØsentØe en
�gure 4.13.
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Couche Corpus PrØcision Rappel F1-score

LinØaire DIHARD 65.88 67.89 66.87
LinØaire AMI 81.55 79.23 80.38
LinØaire ALLIES 75.93 74.82 75.37
Simple DIHARD 64.05 68.48 66.19
Simple AMI 77.95 80.34 79.13
Simple ALLIES 71.15 77.25 74.08

Table 4.10 � RØsultats en dØtection de parole superposØe obtenus sur les trois corpus
DIHARD AMI et ALLIES avec un systŁme entraînØ sur le corpus correspondant au test
ØvaluØ. La couche linØaire est apprise durant l’entraînement et la couche simple correspond
à la diagonale prØsentØe. Les prØcisions, rappels et F1-scores sont prØsentØ en %.

RØsultats et Discussion

Au travers du tableau 4.10, nous pouvons tout d’abord observer que les rØsultats ob-
tenus avec la couche simple sont similaires à ceux obtenus avec la couche linØaire, bien
que trŁs lØgŁrement infØrieurs. Cette analyse de couche permet donc un gain de 20 000
paramŁtres dans le modŁle pour des rØsultats similaires. Nous supposons qu’une analyse
similaire de di�Ørentes couches dans d’autres modŁles permettrait une meilleure comprØ-
hension du fonctionnement de ceux-ci et un allØgement de certains des plus gros modŁles.
Ce cas est relativement simple, Øtant une interpolation linØaire, mais nous pouvons ima-
giner utiliser des formes de �ltres provenant du traitement de signal pour e�ectuer des
opØrations plus compliquØes, ou encore pour comprendre le fonctionnement de certaines
couches plus complexes. Le seul ØlØment nØcessaire à cette analyse est la prØsence de plu-
sieurs modŁles entraînØs sur des corpus di�Ørents avec la mŒme architecture pour pouvoir
en relever les motifs globaux.
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Chapitre 5

CAS APPLICATIF DE LA DÉTECTION DE

PAROLE SUPERPOSÉE.

Une Øvaluation purement quantitative n’est pas su�sante pour juger si le modŁle est
utilisable hors de son contexte d’Øvaluation. Nous souhaitons donc dans ce chapitre faire
un tour de di�Ørentes expØriences menØes à partir des systŁmes prØsentØs prØcØdemment
pour faire des ponts avec d’autres disciplines ou entre modŁles. Ces expØriences permettent
alors de nouveaux angles d’approche pour Øtudier les conversations.

5.1 Analyse de la distribution temporelle de la parole
superposØe

Nous commençons cette exploration par une application qualitative d’un systŁme de
dØtection de parole superposØe qui pourrait Œtre utile aux Øtudes ayant des conversations
pour objet. À partir d’une prØdiction de parole superposØe, nous pouvons Øgalement choisir
de segmenter un extrait audio à un plus haut niveau pour obtenir une nouvelle information.
Cette expØrience propose d’Øtudier le niveau d’interactivitØ d’un extrait, dØ�ni par sa
proportion de parole superposØe.

5.1.1 Objectif

L’information de prØsence de parole superposØe est intØressante en elle-mŒme mais peut
manquer de sens pour une Øtude qualitative. En e�et, ce phØnomŁne reste courant, sa prØ-
sence n’apporte donc que peu de nouvelles informations. Nous souhaitons par consØquent
apporter des informations plus haut niveau grâce à des visualisations. Notre intuition est
que les zones de parole superposØe interviennent dans des segments de parole fortement
interactifs et spontanØs. Une mesure du taux de parole superposØe sur un temps donnØ
pourrait donc servir d’intermØdiaire à la mesure de l’interactivitØ d’une conversation.
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5.1.2 Protocole

Pour calculer le taux de parole superposØe, nous rØcupØrons la prØdiction de parole
superposØe et isolons les temps de dØpart de chaque segment ainsi que leurs durØes. À
partir de ces informations, nous calculons la durØe cumulØe des segments de parole super-
posØe, notØe dcumul en fonction de leur temps de dØbut, notØ tdeb pour chaque Ømission.
Nous obtenons N couples (dcumul , tdeb) qui suivent l’ordre chronologique de l’Ømission.
Nous calculons ensuite la dØrivØe � pour chaque segment n, grâce à l’Øquation 5.1 oø N
est le nombre total de segments de parole superposØe.

�[ n] =
dcumul [n + h] � dcumul [n � h]
tdeb[n + h] � tdeb[n � h]

8n 2 [0;N ] (5.1)

La valeur de h = 9 a ØtØ manuellement sØlectionnØe de maniŁre empirique a�n de rØaliser
un lissage de � sur une large fenŒtre temporelle. Une valeur plus petite augmenterait le
nombre de variations et une valeur plus grande la diminuerait

Pour permettre une utilisation simple de ce systŁme, nous avons dØveloppØ une inter-
face web qui rØalise tous les traitements nØcessaires à partir d’un �chier audio au format
wav.

5.1.3 Exemples de rØsultats

Grâce à ce traitement, nous pouvons obtenir des courbes comme celle prØsentØe en �-
gure 5.1. Dans cette courbe, nous pouvons retrouver des pics correspondant à des moments
de forte intensitØ de conversation.

Pour vØri�er que notre systŁme automatique prØdit des rØsultats exploitables pour la
prØdiction de telles courbes, nous avons utilisØ la segmentation de rØfØrence a�n d’obtenir
une courbe similaire qui pourra Œtre comparØe avec le contenu de l’Ømission pour en valider
la pertinence. Cette courbe, prØsentØe en �gure 5.2 montre des similitudes claires dans
la position des pics entre la courbe prØdite (en �gure 5.1) et la courbe de rØfØrence. La
possibilitØ de gØnØrer la courbe automatiquement est donc validØe. Il faut toutefois signaler
que la validitØ de la courbe a ØtØ ØvaluØe de maniŁre qualitative et non quantitative. Une
mØtrique de similitude de courbe telle qu’un RMSE, ou un coe�cient de corrØlation serait
probablement basse en raison des di�Ørences de variations locales, ou d’amplitudes, mais
assez peu pertinente au vu de l’usage envisagØ de ces courbes. En e�et, l’aspect intØressant
de celle-ci se situe dans sa capacitØ au premier coup d’÷il à repØrer des zones fortement
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5.1. Analyse de la distribution temporelle de la parole superposØe

Figure 5.1 � Courbe d’interactivitØ pour l’Ømission ˙a vous regarde du 29/04/2014,
rØalisØe à partir d’une prØdiction de parole superposØe

Figure 5.2 � Courbe d’interactivitØ pour l’Ømission ˙a vous regarde du 29/04/2014
(identique à la �gure 5.1), rØalisØe à partir d’une segmentation de rØfØrence avec une
annotation manuelle de l’Ømission en parallŁle.
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interactives. Un dØcalage de quelques secondes, ou un pic moins ØlevØ ne dØgradent que
trŁs peu l’interprØtation à faire de cette courbe, mais peuvent faire tomber des mØtriques
quantitatives.

Par exemple, à partir de la �gure 5.2, on peut voir grâce à la frise chronologique
associØe à la rØfØrence que les pics sont en principe associØs à des zones de brouhaha, à
l’exception du dernier pic qui prØsente une zone avec beaucoup d’interactivitØ, mais sans
gŒner la comprØhension du sujet par les auditeurs.

En conclusion, l’usage d’une prØdiction de parole superposØe peut Œtre pertinent pour
accØlØrer l’Øtude d’Ømissions tØlØvisuelles ou radiophoniques.

5.2 Analyse des durØes des zones de parole superpo-
sØe

Pour terminer cette Øtude de la parole superposØe, nous souhaitons observer la distri-
bution des durØes de segments de parole superposØe sur nos prØdictions rØalisØes, a�n de
pouvoir valider que nos prØdictions reproduisent une distribution existante comme cal-
culØe dans la section 3.2.2 sans crØer d’e�et de bord trop important. Une seconde partie
de cette expØrience est consacrØe à un e�et observØ lors d’une collaboration avec Laetitia
Biscarrat, chercheuse sur les thØmatiques de mØdia et de genre au laboratoire LIRCES
à Nice, sur un corpus de tØlØrØalitØ pour montrer une utilisation possible d’une analyse
similaire pour mettre en Øvidence des phØnomŁnes liØs au montage tØlØvisuel.

5.2.1 Protocole

Pour pouvoir comparer les distributions avec des corpus dont nous sommes certains
des annotations, nous utiliserons les corpus DIHARD ainsi qu’AMI. Nous utilisons ensuite
une segmentation automatique rØalisØe à l’aide du systŁme prØsentØ en section 4.1.3, puis
appliquons la mŒme sØquence de traitement que pour une rØfØrence de parole superposØe
a�n de pouvoir les comparer de maniŁre Øquitable.

5.2.2 RØsultats/Discussion

Les distributions ainsi trouvØes sont tracØes dans la �gure 5.3. On peut y voir que la
distribution globale est respectØe avec nØanmoins des disparitØs dans les superpositions de
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Figure 5.3 � Distribution des durØes de parole superposØe pour les corpus DIHARD et
AMI avec la prØdiction et la rØfØrence (notØe ref).

trŁs courte durØe (infØrieures à 0.3 s). Nous pouvons en conclure que notre systŁme n’est
pas adaptØ à la rØcupØration de segments de cette durØe. La prØsence de tels segments est
cependant surprenante car trŁs di�cile à annoter pour des annotateurs humains.

Extension de l’expØrience à des donnØes sans rØfØrence
La seconde partie de cette expØrience est une extension du mŒme protocole sur un

corpus sans rØfØrences a�n d’en Øtudier les caractØristiques. Cette Øtude n’est possible que
grâce à la validation faite prØcØdemment de la reproduction correcte de la distribution
des durØes de parole superposØe par nos systŁmes de prØdiction. Pour cela, nous utilisons
le corpus tØlØrØalitØ dØcrit dans la section 3.1.2 dans l’objectif d’obtenir de premiŁres
analyses de donnØes.

Comme prØsentØ dans la �gure 5.4, la distribution de parole superposØe prØsente une
grosse di�Ørence par rapport à une distribution classique. Les pics saillants observØs sur
la �gure sont situØs toutes les 0.5 s exactement. Ces nombres ont du sens pour un humain
mais ne devraient pas statistiquement Œtre privilØgiØs. C’est ici qu’intervient le travail
d’interprØtation des rØsultats obtenus. Ces pics observØs sont trŁs probablement des e�ets
de bords de consignes du montage rØalisØ par les maisons d’Øditions. Les segments sont
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Figure 5.4 � Distribution des longueurs de parole superposØe pour un corpus de tØlØ-
rØalitØ

dØcoupØs pour obtenir un montage cohØrent, le monteur choisissant alors une durØe "ronde"
de 0.5 s en 0.5 s. L’observation est triviale, mais il s’agit d’un autre exemple de comment
l’observation des rØsultats obtenus au-delà d’un simple score de performance peut mener
à des informations utilisables dans d’autres domaines.

5.3 Analyse des mots prØsents dans la parole super-
posØe

5.3.1 Objectif

La parole superposØe est un ØvŁnement qui se produit lorsque plusieurs personnes
parlent simultanØment. Nous souhaitons Øtudier le contenu linguistique de ces zones. Pour
cela, notre intuition de dØpart est que la prØsence de certains mots montrant un dØsaccord
fort ou un acquiescement devrait Œtre plus importante dans ces zones de parole que dans
le reste du corpus. Les mots que nous nous attendons donc à trouver le plus souvent
sont les marques d’accord ou de et dØsaccord telles que oui/ouais/non qui indiqueraient
la prØsence de backchannel. Nous allons donc crØer un lien dans cette expØrience avec le
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domaine de la reconnaissance de parole. Nous aurions pu Øgalement traiter les dis�uences
qui sont prØsentes dans ces zones, mais la mØthode employØe ne permet pas de les relever.

5.3.2 Protocole

Nous e�ectuerons cette analyse sur un corpus d’extraits de dialogue courts (<20 s)
contenant de la parole superposØe rØcoltØ dans le cadre de nos travaux sur les interruptions.
Nous dØtaillerons ce corpus plus prØcisØment dans le chapitre 6.1. Il s’agit cependant d’un
ensemble de donnØes provenant d’Ømission tØlØvisuelles et radiophoniques entre plusieurs
locuteurs contenant à priori au moins une superposition de parole. Nous disposons alors
de 5072 extraits à analyser.

Pour cette expØrience, nous avons besoin d’une annotation textuelle. Celle-ci se base
sur une transcription automatique obtenue grâce à un systŁme dØveloppØ au LIUM [Her+22].
Cette segmentation est alors alignØe au niveau du mot et stockØe dans des �chiers CTM
au format :

show canal début durée mot confiance

La con�ance correspond à la certitude du modŁle en ses rØsultats. Grâce à cette segmen-
tation en mot ainsi qu’une segmentation en parole superposØe obtenue grâce au systŁme
3classes TCN avec WavLM prØsentØ prØcØdemment en section 4, nous pouvons chercher
les liens entre ces deux segmentations pour observer les mots prØsents dans les zones de
parole superposØe.

Pour cela, nous encodons les mots prØsents sur un vecteur contenant une valeur reprØ-
sentant l’indice du mot toutes les 10 ms ainsi qu’un vecteur binaire encodant la prØsence
de parole superposØe. Cette reprØsentation permet d’obtenir l’intersection entre cette der-
niŁre et les mots prononcØs. Nous considØrons qu’un mot partiellement dans une zone
de parole superposØe compte dans cette catØgorie. L’Øtude alors menØe se base sur les
occurrences de ces mots. Il faut toutefois noter que la prØsence de parole superposØe dans
les segments analysØs gŁne la transcription et par consØquent biaise notre distribution

5.3.3 RØsultats et conclusion

Nous comparons le rang, par nombre d’occurrences, entre les mots prØsents dans les
zones de parole superposØe ainsi que ceux prØsents dans l’ensemble du corpus. La �gure 5.5
reprØsente cette frØquence d’apparition et permet de comparer visuellement les di�Ørences
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Figure 5.5 � FrØquence d’apparition des mots dans et hors des zones de parole super-
posØe.

Mot Position globale Position overlap Gain

est 2 1 +1
la 5 4 +1
je 9 5 +4
pas 12 9 +3
on 13 10 +3
vous 15 11 +4
a 17 16 +1

mais 22 13 +9
ça 23 17 +6
non 31 18 +13

Table 5.1 � Rang d’occurrence des mots dans le corpus global et dans les zones de parole
superposØes. Les mots prØsentant une opposition et les pronoms sont mis en valeurs

de rang en fonction de celle-ci. Nous faisons l’hypothŁse que les di�Ørences rencontrØes
sont dues à la prØsence de zone de parole superposØe. Plusieurs mots sont proportionnel-
lement plus frØquents dans la parole superposØe que dans le corpus global. Le tableau 5.1
reprØsente les gains de rang dans le classement d’occurrence des mots dans les zones de
paroles superposØes par rapport à leur frØquence d’apparition globale. Parmi ces mots,
nous pouvons extraire plusieurs phØnomŁnes. Tout d’abords les pronoms, tels que je (+4
rangs) ou vous (+4 rangs) sont surreprØsentØs dans les zones de parole superposØe. Cette
frØquence est logique, une parole superposØe Øtant un dØbut de proposition superposØe
à une autre, nous pouvons nous attendre à voir des mots marquant le dØbut de celle-ci
prØsent dans les zones de parole superposØe. La surreprØsentation des pronoms je et vous
peuvent Øgalement Œtre marqueurs d’une interpellation (avec le vous) ou d’une mise en
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avant, avec le je.
D’autres mots surreprØsentØs, sont les mots exprimant une opposition, par exemple

pas (+3 rangs),mais (+9 rangs) ou encore non (+13 rangs). Cette di�Ørence entre les mots
prØsents dans la parole superposØe et ceux prØsents dans le corpus global peut s’expliquer
par le fait que les interruptions sont par dØ�nition compØtitives 1.3.2 et di�Łrent par ce
fait d’une conversation normale.

Cette expØrience prØliminaire apporte de nouvelles intuitions sur le fonctionnement de
la parole superposØe. Elle peut par consØquent Œtre poursuivie dans plusieurs directions.
Nous sommes convaincus cependant que d’autres tendances peuvent Œtre observØes avec
des connaissances plus Øtendues de la linguistique. Cet aspect ouvre une possibilitØ trŁs
intØressante de collaboration avec cette derniŁre discipline. En�n, nous n’avons pris en
compte que les mots plus frØquents dans les zones de parole superposØe que dans le reste
du corpus. L’absence de certains mots de ces zones peut Øgalement Œtre porteuse de sens
et pourrait Œtre ØtudiØe.
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Chapitre 6

CLASSIFICATION D’INTERRUPTIONS

Nous voici à la derniŁre Øtape de cette recherche. Cette section contiendra une des-
cription des travaux rØalisØs en dØtection automatique d’interruption. Dans un premier
temps, nous verrons les problØmatiques de donnØes rencontrØes au travers de la collection
d’un corpus puis de l’analyse de celui-ci. Puis dans un second temps, nous traiterons de
la dØtection automatique de ces interruptions.

6.1 Annotation des donnØes

La dØtection d’interruptions est un champ de recherche trŁs peu exploitØ. Cela signi�e
que nous avons une grande libertØ quant aux mØtriques et donnØes utilisØes, n’ayant pas
de comparaison à l’existant à prendre en compte. Mais le revers de cette situation est
qu’il n’existe a priori pas de corpus, ni de protocole expØrimental sur lequel se baser pour
cette tâche.

6.1.1 Description de la tâche

Comme prØsentØ dans l’Øtat de l’art, nous choisissons de restreindre cette tâche en
ne considØrant possibles que les interruptions prØsentes avec zone de parole superposØe.
Cette approximation retire environ 10 % des zones rØelles d’interruption [Fer77].

Grâce à cette hypothŁse, nous pouvons passer d’un problŁme de segmentation à un
problŁme de classi�cation de parole superposØe. En e�et, nous pouvons considØrer que
les zones d’interruptions sont un sous-ensemble des zones de parole superposØe et donc
supposØs sØparables d’autres classes de parole superposØe par classi�cation. Notre tâche
sera donc d’apposer une Øtiquette à des segments de taille �xe contenant au moins une
zone de parole superposØe.
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Classes de parole superposØes choisies

Comme prØsentØ en section 1.3.2, la parole superposØe et son lien avec les interruptions
ont ØtØ ØtudiØs à plusieurs reprises et des ontologies ont ØtØ rØalisØes. Parmi celles-ci,
nous avons choisi d’utiliser celle proposØe par Adda-Decker et al. [Add+07]. En e�et,
nous utilisons des mØthodes automatiques, et avons besoin d’une classi�cation ayant dØjà
ØtØ testØe sur un grand nombre de donnØes avec des mØthodes automatiques Øgalement.
Cette ontologie a ØtØ dØ�nie sur le corpus Etape, elle semble donc utilisable pour notre
cas d’utilisation. Cette classi�cation comporte quatre classes. Nous considØrons le premier
locuteur qui parle comme le locuteur A et le second locuteur à parler le locuteur B

DØpart anticipØ Cette classe contient les segments de parole superposØe crØe par l’an-
ticipation par B de la �n du tour du locuteur A. Elle ressemble à une interruption mais
n’est pas perçue comme telle par les deux interlocuteurs car elle intervient alors que le
sens de la proposition de A est dØjà totalement connu, et l’intention de terminer sa phrase
clairement marquØe.

Backchannel Le backchannel n’est pas traduisible. Il contient les trŁs courts segments
d’activitØ vocale montrant un accord/dØsaccord, dans le but de donner un retour au
locuteur principal. Cette classe est trŁs prØsente dans les conversations tØlØphoniques
pour compenser l’absence de communication non verbale.

Ajout d’informations complØmentaires Ce type de parole superposØe intervient
souvent dans les interviews. Par exemple, un invitØ va designer une connaissance par un
prØnom, et le prØsentateur va complØter la proposition pour l’expliciter. Ce type de parole
superposØe peut Øgalement Œtre prØsent dans des interactions quotidiennes pour montrer
sa comprØhension de maniŁre plus complŁte qu’un simple backchannel.

Interruption Nous ne souhaitons pas borner la dØ�nition d’interruption, et prØfØrons
laisser aux annotateurs la libertØ de considØrer l’interruption selon leurs propres critŁres.
La dØ�nition fournie aux annotateurs est "Un locuteur coupe la parole du prØcØdent,
n’importe quand dans son discours, avec une volontØ claire d’interrompre. Il ne conserve
pas forcØment la parole ensuite.". Cette dØ�nition inclut la notion d’interruption dØ�nie
plus tôt mais ne la borne pas. Ceci dans le but de conserver la dimension subjective de
cette notion.
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Justi�cation des ajouts par rapport à la thØorie

Cependant, en commençant l’annotation, certaines classes qui n’Øtaient pas prØsentes
dans la thØorie originale semblent pertinentes à ajouter.

DØpart simultanØ Cette classe regroupe les instants oø deux locuteurs commencent
leur tour de parole simultanØment. Cette situation n’est gØnØralement pas prØsente dans
une conversation à deux locuteurs, mais assez frØquente à partir de trois.

Brouhaha Cette classe dØcrit une zone de parole dans laquelle les propos sont trop
confus pour Œtre compris. Cette classe est prØsente pour pouvoir classer ces zones de
paroles superposØe particuliŁres. Bien que potentiellement intØressante à traiter, la parole
extrŒmement bruitØe de ces zones rend les traitements automatiques di�ciles.

Pas de parole superposØe Cette derniŁre classe contient les segments sans zone de
superposition. Elle est purement pratique. Puisque les annotations en segmentation de
locuteurs ne sont pas infaillibles, certaines zones notØes comme telles pourraient ne pas
contenir de parole superposØe, et donc avec notre dØ�nition, pas d’interruption.

Choix des classes d’Ømotions

Ce corpus contient Øgalement un ensemble d’annotations en Ømotions, celles-ci n’ont
Øgalement pas ØtØ clairement dØ�nies pour conserver la subjectivitØ des annotateurs. La
consigne fournie aux annotateurs est la suivante.

Vous aurez à annoter l'état émotionnel des intervenants.

Pour cela vous disposez d'une liste de qualificatifs à attribuer

- À la partie de l'audio avant la superposition

- Au second locuteur intervenant dans la superposition

- À la partie de l'audio après la superposition

Les émotions sont assez proches les unes des autres,

sélectionnez seulement celle qui vous semble le plus proche de la réalité.

L’objectif de cette annotation est de voir le changement Ømotionnel engendrØ par la su-
perposition. Pour cela une liste d’Ømotions a ØtØ fournie. Cette liste a ØtØ choisie à partir
du cercle des Ømotions de Russel [Rus80] a�n d’obtenir des Ømotions ayant plus de sens
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dans un contexte de dØbat tØlØvisuel que les 6 Ømotions habituelles [EF71] (Peur, co-
lŁre, tristesse, joie, surprise, dØgoßt). Nous avons sØlectionnØ 17 Ømotions sur ce cercle. A
posteriori, celle-ci Øtait trop longue pour obtenir un accord inter-annotateur correct.

� FrustrØ
� OutrØ
� AgacØ
� Impatient
� Calme
� Attentif
� Neutre
� Con�ant
� Amical
� HØsitant
� Sentiment de supØrioritØ
� Enthousiaste
� Inquiet
� Sentiment de culpabilitØ
� Convaincu
� DØcontenancØ
� Arrogant

Ces Ømotions sont volontairement assez abstraites et ambiguºs pour permettre de consi-
dØrer les situations complexes rencontrØes dans le corpus.

6.1.2 Corpus

Ces classes dØ�nies, nous savons quels types de segments rechercher, nous pouvons
dØsormais choisir les donnØes à faire annoter. Nous prØsentons ici le processus de sØlection
des donnØes.

Choix des donnØes

Les donnØes à utiliser pour cette tâche doivent rØpondre à certains critŁres. Tout
d’abord, le corpus doit disposer d’informations permettant une segmentation en parole
superposØe, c’est à dire Œtre annotØ avec des tours de parole prØcis et pouvant se su-
perposer. En e�et, la tâche rØalisØe est dØjà trop complexe pour introduire des erreurs
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de segmentations automatiques dŁs la crØation du corpus. En�n, le projet GEM utilise
les mØdias pour objet d’Øtude. Pour se rapprocher de cet objectif, nous souhaitons par
consØquent travailler sur des donnØes issues de mØdias audiovisuels.

Parmi les corpus dØjà utilisØs, nous disposons notamment du corpus ALLIES qui
rØpond à ces deux critŁres. Il est segmentØ en tour de parole, ce qui permet d’obtenir une
segmentation en parole superposØe. Il contient des Ømissions issues de mØdias, le domaine
est donc respectØ. En�n, le corpus ALLIES est actuellement en cours de correction et de
vØri�cation, ce qui assure une bonne qualitØ des annotations.

Pour rØduire le nombre de �chiers à traiter et ainsi faire un premier tri, nous retirons
tous les �chiers mono-locuteur.

PrØparation des donnØes

(a) Etape 1 : RØcupØration des contextes avant et arriŁres

(b) Etape 2 : Suppression des segments avec parole superposØe dans le contexte avant

Figure 6.1 � Processus de collection des segments annotables. Le second segment ne
peut pas Œtre utilisØ en raison de parole superposØe dans son contexte avant.

Une fois les donnØes sØlectionnØes, nous les traitons a�n obtenir des extraits pertinents
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pour l’annotation et par la suite classi�ables. Nous Ømettons l’hypothŁse que l’interruption
Øtant complexe, elle dØpend d’un contexte plus large qu’une zone de parole superposØe.
Nous faisons donc le choix de prendre une durØe arbitraire de 4 s avant et aprŁs la zone de
parole superposØe en limitant cependant la taille maximum à 20 s dans le cas d’une zone
de parole superposØe trŁs longue. Le protocole reprØsentØ en �gure 6.1a consiste donc en
la rØcupØration de toutes les zones de paroles superposØes des �chiers sØlectionnØs puis à
un Ølargissement de la fenŒtre pour contenir le contexte.

La zone considØrØe pour l’annotation Øtant la zone de parole superposØe au centre
de l’extrait, pour Øviter les distractions pour les annotateurs, nous ne conservons pas les
extraits avec une seconde zone de parole superposØe situØe dans le contexte avant. Ce
fonctionnement est Øgalement prØsentØ dans la �gure 6.1b. La parole superposØe situØe
dans le contexte aprŁs n’est supposØe pas gŒnante pour l’annotation.

Les �chiers alors obtenus sont enregistrØs avec l’audio, le nom du show initial, les
temps de dØbut et de �n de la superposition, ainsi que la prØsence de parole superposØe
dans le contexte arriŁre.

6.1.3 Plate-forme d’annotation

À partir de ces donnØes, et des consignes prØsentØes dans la section 6.1.1, nous pouvons
Ølaborer un guide d’annotation. Pour pallier la subjectivitØ de nos donnØes, nous recrutons
plusieurs annotateurs. Ceux-ci sont donc quatre Øtudiants qui ont pour tâche d’annoter
ces segments. Deux Øtudiants ont ØtØ recrutØs en L2 informatique, et deux Øtudiantes
recrutØes en langue, la premiŁre en L3 et la seconde en M1.

Choix de l’outil

La tâche n’est pas une tâche connue et nØcessite donc un certain degrØ de personnali-
sation de l’outil d’annotation. Il a donc fallu dØvelopper un nouvel outil pour rØpondre à
tous nos besoins. En e�et, nous souhaitons pouvoir Øcouter l’audio à annoter, mettre en
valeur la partie du segment contenant la parole superposØe sur laquelle l’annotateur doit
se concentrer. Concernant les annotations à rØaliser, elles doivent Œtre rØalisØes au niveau
du segment entier avec plusieurs catØgories discrŁtes ainsi qu’une valeur continue. En�n
l’annotation doit pouvoir Œtre rØalisØe en ligne, hors de l’universitØ pour permettre aux
annotateurs de travailler à leur rythme.

Pour disposer d’une base pour la collecte des annotations et pour l’interface, nous
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avons choisi d’utiliser et de modi�er l’outil FlexEval [Fay+20] dØveloppØ à l’IRISA pour
la rØalisation de tests perceptifs. Cet outil nous fournit une base qui permet de soumettre
des Øchantillons à des utilisateurs tout en sauvegardant les rØponses dans une base de
donnØes ainsi de gØrer la notion de progression et de compte, ce qui est une partie majeure
du processus d’annotation.

Cet outil est dØveloppØ en python pour le front et le back-end avec un systŁme de
template HTML, proposØ par Django et Jinja. Nous avons donc dØveloppØ une nouvelle
interface d’annotation, en HTML/CSS/JS, dØcrite en section 6.1.3 pour permettre d’an-
noter toutes les informations que nous souhaitions avec les visualisations de l’audio et des
consignes adaptØes.

FlexEval est cependant dØdiØe aux tests perceptifs, certaines modi�cations de la lo-
gique de distributions des exemples ont par consØquent ØtØ nØcessaires. Nous souhaitons
tout d’abord que tous nos annotateurs voient les mŒmes segments, et voient tous les seg-
ments. Nous devons donc contrôler les segments proposØs pour privilØgier les segments
encore non annotØs par l’annotateur actuel. Cette mØthode conserve certains doublons
qui seront par la suite traitØs comme indicateur de la qualitØ d’annotation.

Interface

Notre interface peut se dØcouper en deux pages principales :
Une premiŁre page, prØsentØe en �gure 6.2 est un accueil pour les annotateurs. Sur cet
accueil, ils ont accŁs à un rØcapitulatif des consignes ainsi qu’à des exemples pour les
classes de parole superposØe à utiliser. Cette page sert Øgalement de phase d’entraînement
pour les annotateurs, en leurs prØsentant des exemples considØrØs comme sans ambiguïtØ.
Les catØgories d’Ømotions n’ont pas fait l’objet d’un entraînement.
La seconde page, accessible aprŁs connexion par les annotateurs est prØsentØe �gure 6.3.
Cette page se compose de trois parties principales :

1. Le lecteur audio a ØtØ rØalisØ à l’aide de WavesurferJS, un plugin qui permet de
gØnØrer des formes d’ondes, de jouer du son, de naviguer dans l’extrait en cliquant
sur la forme d’onde et de gØnØrer des rØgions colorØes comme a�chØe en rouge.
Le chargement du �chier est particulier en raison de la prØsence des �chiers audio
sur le serveur et non sur le client et de la conversion de langage du serveur en
python au client WavesurferJS en javascript. La zone reprØsentØe en rouge est un
indicateur visuel de la zone de parole superposØe à annoter pour faciliter le travail
des annotateurs.
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Figure 6.2 � Page d’accueil des annotateurs pour la plate-forme d’annotation. Cette
page contient des consignes d’annotation ainsi que des extraits audio comme exemples
non ambigus. 120
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Figure 6.3 � Page d’annotation de la plate-forme d’annotation, contenant un lecteur
audio de l’extrait à annoter, des menus dØroulant pour choisir les classes et un rappel des
consignes
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2. La seconde partie de la page, situØe à droite, est un rØcapitulatif de certaines
des catØgories de parole superposØe pour servir de rappel. Les catØgories "Pas de
superposition" et "Brouhaha" n’ont pas ØtØ incluses car leur sens est assez Øvident.

3. En�n, la troisiŁme partie de la page contient les champs à remplir. Les menus
dØroulants contiennent les di�Ørentes possibilitØs de classes de parole superposØe
et d’Ømotions. Une premiŁre version changeait d’ordre à chaque extrait pour di-
minuer le biais envers les premiers ØlØments de la liste, mais a ØtØ modi�Øe pour
amØliorer l’ergonomie. Le dernier curseur permet d’annoter de maniŁre continue
la dominance. La partie des annotations concernant les Ømotions n’ont cependant
pas ØtØ traitØes. Les classes d’Ømotions sont cependant conservØes dans le corpus
et pourront faire l’objet de traitements dans des Øtudes ultØrieures.

6.2 Analyse des annotations

6.2.1 Contrôle des annotations

Les annotations faites, nous devons contrôler la qualitØ de ces annotations.

Cette section contient des dØ�nitions et des formalisations de mØtriques. Pour faciliter
la lecture, nous utiliserons les notations suivantes :

Soit N = 2393 Nombre d’extraits annotØs par tous les annotateurs, indexØ par i

M = 4 Le nombre d’annotateurs, indexØ par j

K = 7 Le nombre de catØgories, indexØ par k

Soit A Ensemble des annotations e�ectuØs

Aik Annotations rØalisØes pour l’extrait i avec la catØgorie k

Aijk Annotations d’un annotateur j rØalisØes pour l’extrait i avec la catØgorie k

B Ensemble des annotations du point de vue d’un annotateur

Bij 2 ! = f 1; :::; Kg Annotation d’un annotateur j pour l’extrait i
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Annotateur Nombre de segments Nombre de doublons CohØrence

Annotateur 1 4331 308 0.594
Annotateur 2 4346 293 0.608
Annotateur 3 2444 171 0.860
Annotateur 4 4334 305 0.613

Table 6.1 � CohØrence des annotateurs pour la tâche d’annotation d’interruption.

Analyse intra-annotateur

Les quatre annotateurs devaient traiter l’ensemble des segments, soit 4639 segments
a�n d’avoir la possibilitØ de gØrer le côtØ subjectif de la tâche. Ils n’ont cependant pas
rØalisØs le mŒme nombre de segments. En e�et, ils ont annotØ 4331 segments pour l’anno-
tateur 1, 4346 pour l’annotateur 2, 2444 pour l’annotateur 3, et 4334 pour l’annotateur 4
comme indiquØ dans le tableau 6.1. Les annotateurs 1,2 et 4 ont pourtant eu l’impression
de faire l’intØgralitØ des segments. Une erreur dans l’implØmentation de notre plate-forme
a eu pour e�et de parfois re-proposer des segments dØjà annotØs. Cette erreur est cepen-
dant à notre avantage car elle permet de vØri�er la cohØrence de ces annotations, c’est à
dire la capacitØ d’un annotateur à reproduire une mŒme annotation sur un mŒme Øchan-
tillon.
Ce que nous dØ�nissons comme cohØrence d’un annotateur j est donc le nombre d’anno-
tations identiques par extrait i rapportØ au nombre total d’annotations de cet annotateur
pour chaque extrait i.
La valeur obtenue correspond à la probabilitØ qu’un annotateur donne la mŒme rØponse
pour un mŒme Øchantillon prØsentØ deux fois. Elle doit donc Œtre proche de 1. Comme
prØsentØ dans le tableau 6.1, la cohØrence pour les annotateurs 1,2,et 4 est proche de
0.6, ils ont donc pratiquement une chance sur deux de changer d’avis sur un mŒme seg-
ment. L’annotateur 3 n’a pas terminØ l’annotation mais a apparemment fait attention à
la qualitØ de celles-ci. Il faut cependant prendre en compte qu’un annotateur qui rØpond
systØmatiquement la mŒme classe aura une cohØrence de 1 mais des annotations inutiles.
Il faut par consØquent Øgalement Øvaluer la rØpartition des classes annotØes.

RØpartition des annotations

La �gure 6.4 rØcapitule la rØpartition des classes de parole superposØe annotØes par
les quatre annotateurs. À premiŁre vue, les distributions peuvent sembler similaires, mais
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(a) Annotateur 1 (b) Annotateur 2

(c) Annotateur 3 (d) Annotateur 4

Figure 6.4 � RØpartition des classes d’annotation en fonction des annotateurs
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plusieurs phØnomŁnes sont à noter. PremiŁrement, la classe "Interruption" en marron,
semble occuper une part importante des distributions des quatre annotateurs, l’annotateur
1 utilise moins cette classe que les autres, en privilØgiant les dØparts anticipØs qui occupent
une grande place de sa distribution. Cette situation n’est pas Øtonnante, en e�et ces
deux classes ont Øgalement montrØes une grande confusion dans les travaux de Adda-
Decker et al. [Add+08]. Nous ne souhaitons cependant pas fusionner ces classes. Nos
travaux portent sur les interruptions qui ont une grande di�Ørence de sens avec les dØparts
anticipØs. L’annotateur 3 a une distribution d’annotations trŁs di�Ørentes des autres,
cependant il a Øgalement e�ectuØ moins d’annotations ce qui biaise la rØpartition selon
l’ordre de prØsentation des segments. Cette Øtude nous permet de con�rmer l’absence
d’une classe mal dØ�nie qui aurait entravØ le bon dØroulement de la suite des analyses et
de la prØdiction. Ayant analysØ les annotations de chacun des annotateurs sØparØment, la
suite logique est de regarder l’accord entre ces utilisateurs.

Accord inter-annotateur

L’accord entre quatre annotateurs peut Œtre mesurØ grâce au kappa de Fleiss, nous
utilisons donc cette mØtrique pour Øtudier l’accord des annotateurs sur les di�Ørentes
classes.
Cette mØtrique se base sur deux proportions, la proportion d’attribution des extraits une
classe, notØe pk et la moyenne de l’accord entre les annotateurs, notØ Pi . La proportion
d’attribution p à une catØgorie k est donc tel qu’exprimØ dans l’Øquation 6.1.

pk =
1

N � M

NX

i =1

MX

j =1

Card(Aijk ) (6.1)

Il faut Øgalement connaître la moyenne de l’accord entre les annotateurs notØ P pour un
extrait i, dØ�ni par l’Øquation 6.2

Pi =
1

M � (M � 1)

KX

k=1

MX

j =1

aijk (aijk � 1) (6.2)
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Nous avons alors l’accord moyen pour chaque catØgorie ainsi que pour chaque extrait que
nous pouvons ainsi combiner grâce au Kappa de Cohen, dans l’Øquation 6.3.

� =
�P � �Pe

1 � �Pe

Avec :

�P =
1
N

NX

i =1

Pi

�Pe =
KX

k=1

p2
k

(6.3)

Nous obtenons donc pour les �chiers remplis par les 4 annotateurs sur 7 classes un kappa
de � = 0 :311. Ce kappa est faible, cependant, le grand nombre de catØgories et leur
dØsØquilibre biaise cette mØtrique en notre dØfaveur.

La faible quantitØ de segments annotØs par l’annotateur 3 pose Øgalement un problŁme
pour la poursuite de l’analyse et de l’utilisation des annotations. Nous souhaitons par
consØquent Øtudier l’option de le retirer de l’annotation. Nous pouvons donc calculer
ce kappa sur les trois autres annotateurs pour avoir un plus grand nombre d’extraits
(N = 4277). Nous obtenons donc un kappa de 0.353, ce qui est toujours trŁs faible,
mais meilleur que celui à 4 annotateurs et plus homogŁne, au regard des distributions
d’annotations de la �gure 6.4.

Il n’est cependant pas possible, de maniŁre simple de connaître l’accord dØtaillØ par
catØgorie. Pour connaître cette donnØe, nous pouvons calculer un accord par paire d’an-
notateurs pour une classe prØcise.
Nous dØ�nissons l’accord entre deux annotateurs 1 et 2 sur une classe k comme Øtant tel
que dØ�ni dans l’Øquation 6.4.

Accord1;2;k =
Card(f Ai 1k ; Ai 1k = Ai 2kg)
Card(f Ai 1kg [ f Ai 2kg)

(6.4)

Pour plus de clartØ, nous pouvons rassembler ces scores dans des matrices d’accord.

La �gure 6.5 contient l’accord entre les trois annotateurs pour la classe interruption.
L’accord de la diagonale est un accord des annotateurs avec eux-mŒmes, cette valeur ne
peut di�Ører de 1 et est donc non informative. Cet accord, qui a une valeur qui augmente en
fonction de l’accord entre les paires d’annotateurs varie entre 0.51 et 0.57. Les annotateurs
sont dans l’ensemble d’accord plus d’une fois sur deux pour assigner un segment comme
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Figure 6.5 � Confusion inter-annotateur pour la classe Interruption avec trois annota-
teurs

interruption.
Voyons à prØsent la confusion pour quelques autres classes, mesurØe avec la mŒme mØ-

thode. La classe "Pas de superposition", prØsentØ en �gure 6.6 est beaucoup plus mitigØe
dans l’accord. Ce dØsaccord peut sembler Øtrange en raison de la simplicitØ de dØ�nition
de cette classe, mais deux facteurs principaux rentrent en compte. Tout d’abord, dØ�nir
la prØsence ou l’absence de superposition pour les cas limites, c’est à dire d’une durØe trŁs
courte ou d’une intensitØ faible, est trŁs di�cile et relŁve du subjectif et de la sensibilitØ
à la parole superposØe. Le second facteur vient d’un autre type de parole superposØe que
nous n’avons pas anticipØ. En e�et, des journaux tØlØvisØs Øtant prØsents dans le corpus,
il y a parfois de la traduction simultanØe. Ce type de parole superposØe peut Œtre inter-
prØtØ de maniŁre di�Ørente selon les annotateurs et classØ dans plusieurs catØgories. Les
deux locuteurs ne sont pas sur le mŒme plan, et donc l’un peut Œtre considØrØ comme un
bruit de fond, d’oø l’annotation en "pas de superposition". On peut Øgalement considØrer
que la prØsence des deux discours simultanØs trouble la comprØhension et le classer en
"Brouhaha" et en�n, si les deux locuteurs dØmarrent simultanØment, il s’agit d’un dØpart
simultanØ. Nous pouvons donc retrouver cette mŒme incertitude dans les classes "Brou-
haha" et "DØpart simultanØs" prØsentØs respectivement en �gure 6.7a et �gure 6.7b. Le
score plus ØlevØ du dØpart simultanØ vient du fait qu’il existe de nombreux exemples de dØ-
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Figure 6.6 � Confusion inter-annotateur pour la classe ’Pas de superposition’ avec trois
annotateurs
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(a) Confusion inter-annotateur pour la classe
’Brouhaha’ avec trois annotateurs
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(b) Confusion inter-annotateur pour la classe
’DØpart simultanØ’ avec trois annotateurs

parts simultanØs clairs pour lesquels les annotateurs n’ont aucun problŁme pour trancher.

La tâche qui nous intØresse concerne la dØtection d’interruption. Il s’agit donc d’une
classi�cation binaire entre la classe ’Interruption’ et ’Pas d’interruption’ qui contiendrait
toutes les classes à l’exception de la classe interruption. L’accord sur cette fusion est
contenu dans la �gure 6.8. Celui-ci est correct, variant de 0.7 à 0.8 en raison du grand
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Figure 6.8 � Confusion inter-annotateur pour la classe ’Pas d’interruption’ avec trois
annotateurs

Fusion # Segments totaux Segments d’interruption Part de test

Unanime 1448 571 449
Vote Majoritaire 4277 1499 1309

PondØration par l’accord 12831 4679 1309

Table 6.2 � Nombre de segments d’entraînement et de tests disponible pour chaque
mØthode de fusion des annotations en interruption.

nombre d’exemples en accord. La tâche de classi�cation en interruption semble donc Œtre
possible à partir de ce corpus.

6.2.2 Fusion d’annotation

Nous souhaitons faire un systŁme de classi�cation de parole superposØe en deux classes,
interruption ou non interruption. Nous disposons de trois annotations rØalisØes pour un
mŒme segment. L’objectif est d’obtenir une unique rØfØrence par segment à partir de
celles-ci. Pour cela, nous disposons de plusieurs stratØgies de fusion.

129



Partie II, Chapitre 6 � Classi�cation d’interruptions

Vote majoritaire

La premiŁre stratØgie possible considŁre qu’une bonne rØponse existe et est trouvable
par la majoritØ des annotateurs. Un annotateur qui rØpond di�Øremment des deux autres
n’est donc par pris en compte. Pour cela, nous pouvons utiliser une stratØgie de vote
majoritaire. Nous considØrons comme rØfØrence la classe la plus reprØsentØe pour l’Øchan-
tillon. Si aucun des annotateurs n’est d’accord, le premier annotateur est dØsignØ comme
rØfØrence car le plus sØrieux dans son travail.

Cependant, cette solution ne nous satisfait pas totalement car elle supprime le ca-
ractŁre subjectif de la perception d’une interruption. Une personne peut percevoir une
interruption qu’une seconde personne ne percevra pas comme telle, sans pour autant de
l’un des deux ait tort. C’est pourquoi nous privilØgierons d’autres solutions de fusion
d’annotation.

SØlection à l’unanimitØ

La seconde solution tente de rØsoudre le souci de la subjectivitØ en sØlectionnant les
exemples minimisant celle-ci. En sØlectionnant les extraits pour lesquels les trois annota-
teurs sont d’accord, nous rØduisons l’e�et de la subjectivitØ en supprimant les cas limites.
Cette solution rØduit cependant le nombre d’annotations et nØcessite des ajustements
dans la suite du protocole. Comme prØsentØ dans la �gure 6.9 la fusion par unanimitØ rØ-
duit beaucoup le nombre de segments mais conserve une rØpartition des classes de parole
superposØe similaires aux rØpartitions des annotateurs sØparØs reprØsentØe en �gure 6.4.
Nous avons fait le choix de ne garder que les segments unanimes pour toutes les classes,
bien que nous regroupons toutes les classes qui ne sont pas interruptions par la suite. En
e�et, si des annotateurs ne sont pas d’accord sur une classe prØcise, rien ne nous dit qu’un
5Łme ou 6Łme annotateur n’hØsiterait pas à classer cet extrait en interruption.

Cependant, bien qu’e�cace, le choix de cette mØthode de fusion perd en nuance. En
e�et, n’ayant jamais vu de cas limites, un systŁme entraînØ sur cette fusion perdrait en
e�cacitØ dans un cadre rØel et ne serait bon qu’à dØtecter des interruptions �agrantes.

PondØration par l’accord

Une derniŁre stratØgie est donc proposØe. Celle-ci se base sur les propriØtØs de l’ap-
prentissage automatique pour apprendre à classer des ØlØments. L’idØe est de prØsenter
plusieurs fois au systŁme le mŒme extrait avec des labels di�Ørents dans le but de gŒner la
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Figure 6.9 � RØpartition des classes de segments de parole superposØe pour un accord
unanime et un vote majoritaire

convergence des exemples non unanimes vers une classe prØcise. Pour cela, nous considØ-
rons tous les labels des annotateurs comme rØfØrence pour l’entraînement et appliquons
un vote majoritaire pour l’Øvaluation.

Cette mØthode dispose d’une variante qui consiste à pondØrer les extraits pour apporter
plus de poids aux extraits unanimes. Pour cela, nous dupliquons le nombre d’occurrences
d’un extrait suivant une puissance de 2. Par exemple, un extrait sans accord verra chacune
de ses annotations placØes 1² fois, un extrait avec une classe majoritaire aura sa classe
majoritaire placØe 2² fois dans le corpus et un extrait unanime aura sa classe placØe 3²

fois dans le corpus. Ce procØdØ a pour avantage d’augmenter arti�ciellement le nombre
d’exemples du corpus mais nØcessite plus de traitements et ajoute une incertitude quant
à la rØussite de l’apprentissage. En conclusion, nous allons dans un premier temps rØaliser
un systŁme avec des annotations unanimes, pour servir de premier pas dans ce nouveau
domaine, puis, tenter l’approche avec pondØration par l’accord.
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Partie II, Chapitre 6 � Classi�cation d’interruptions

6.3 SystŁme de classi�cation

Une fois les donnØes acquises, la derniŁre Øtape est la construction d’un systŁme de
prØdiction automatique des zones d’interruption.

6.3.1 SystŁme
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Figure 6.10 � Architecture du dØtecteur d’interruption

Les donnØes Øtant peu nombreuses, le systŁme utilisØ ne peut pas avoir un grand
nombre de paramŁtres pour Øviter le sur-apprentissage, c’est à dire l’apprentissage de la
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6.3. SystŁme de classi�cation

reconnaissance des donnØes et non pas de la rØsolution de la tâche. Pour cela, nous pro-
posons un modŁle prØsentØ �gure 6.10. La premiŁre brique du modŁle est un dØtecteur de
parole superposØe TCN à 3 classes entraînØ sur le corpus ALLIES et �gØ. L’idØe d’intØgrer
ce systŁme est de rajouter la pseudo-probabilitØ de prØsence de parole superposØe comme
caractØristique d’entrØe du modŁle. Les segments d’entrØe sont d’une longueur variable
pouvant aller de 8 s à 20 s, ils sont complØtØs de 0 pour arriver aux 20 s (zero-padding).
Pour pouvoir Œtre traitØ par un systŁme de parole superposØ, ce segment de 20 s est
dØcoupØ en 10 segments de 2 s sans recouvrement. La seconde branche d’extraction de
caractØristiques consiste en une variante de WavLM proposØe dans l’article original appelØ
Base plus. Cette variante est une version rØduite du modŁle utilisØ prØcØdemment avec le
mŒme corpus d’apprentissage et 768 dimensions de sortie. Nous utilisons ce systŁme pour
permettre de rØcupØrer des informations di�Ørentes de la prØsence de parole superposØe.

A�n d’Øviter que les 3 caractØristiques de prØsence de parole superposØes ne soient
noyØes dans les 768 caractØristiques de WavLM, une couche linØaire est donc entraînØe
à compresser l’information de WavLM en 10 dimensions. Pour �nir sur cette extraction
de caractØristiques, nous devons prendre en compte que le dØtecteur de parole n’Øtant
pas ØchantillonnØ à la mŒme frØquence que WavLM. Nous rØalisons une interpolation
pour sous-Øchantillonner la dØtection de parole superposØe à la frØquence de WavLM. Les
deux types de caractØristiques sont concatØnØs d’abord suivant l’axe des caractØristiques
puis concatØnØs suivant la dimension temporelle a�n de retrouver des segments de 20 s.
On obtient alors un segment de 990 Øchantillons et 13 caractØristiques pour un extrait
audio de 20 s. Par intuition, vØri�Øe par la suite en section 6.3.4, 13 caractØristiques
semblent manquer de correlations pour discriminer un ØvŁnement aussi complexe qu’une
interruption. Nous avons donc choisi de prendre la moyenne et l’Øcart type dans le temps
pour ce vecteur, puis de concatØner les rØsultats pour obtenir 26 caractØristiques que nous
pouvons classi�er avec une couche linØaire à deux sorties. Cette technique est Øgalement
souvent utilisØe en reconnaissance des Ømotions [Mac+20].

SystŁme entraînØ sur des donnØes unanimes

Un des principaux freins à l’utilisation de ce modŁle est le manque de donnØes (prØsentØ
dans le tableau 6.2). Pour pallier ce problŁme, nous utilisons une cross-validation à 5
plis sØlectionnØs alØatoirement sans recouvrement entre les plis. Un ensemble de test est
conservØ hors de cette cross-validation pour pouvoir la comparer aux autres mØthodes de
fusion.
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Partie II, Chapitre 6 � Classi�cation d’interruptions

Partition F1-score F1-score alØatoire Gain

Unanime Fold 1 75.10 51.52 1.458
Unanime Fold 2 72.65 45.38 1.601
Unanime Fold 3 71.93 45.86 1.568
Unanime Fold 4 73.08 45.91 1.592
Unanime Fold 5 74.55 38.13 1.955

Table 6.3 � RØsultats de la classi�cation d’interruption sur 5 plis avec le F1-score en
% et un F1-score calculØ sur des rØsultats alØatoires pour comparaison. L’Øvaluation est
rØalisØe sur la partition de dØveloppement du K-fold dans le but de sØlectionner le meilleur
modŁle possible. L’e�cacitØ est mesurØe en gain relatif par rapport à l’alØatoire.

Ce modŁle est entraînØ avec l’optimiseur Adam et une fonction de coßt cross-entropy.
Nous utilisons comme mØtrique un F1-score calculØ sØparØment sur chacun des plis. En�n,
ce modŁle n’ayant pas de prØcØdent Øtat de l’art pour en juger les capacitØs, nous en
comparons les rØsultats avec les rØsultats obtenus en replaçant la sortie du modŁle par une
gØnØration de nombres alØatoires de mŒme dimension avant application de la softmax. Pour
sØlectionner le meilleur modŁle, nous comparons le gain relatif par rapport à l’alØatoire
et prenons le plus haut. Chaque pli est entraînØ sur 10 Øpoques et la meilleure validation
est conservØe comme modŁle pour ce pli.

Nous regroupons les rØsultats obtenus par le systŁme appris sur des donnØes unanimes
pour chaque pli dans le tableau 6.3. Les partitions n’Øtant pas toutes aussi compliquØes à
prØdire, nous considØrons la performance du pli comme Øtant le gain relatif par rapport à
l’alØatoire, notre meilleur pli est donc le pli 5 (gain de 1.955), que nous dØsignerons donc
comme le modŁle unanime.

SystŁme entraînØ sur une pondØration par l’accord

Ce systŁme ne manque pas de donnØes en raison de l’augmentation de donnØes rØa-
lisØe pour la fusion des annotations. Nous pouvons par consØquent utiliser une mØthode
d’apprentissage classique avec un corpus de dØveloppement �xe. Les paramŁtres d’en-
traînement de ce modŁle sont identiques au modŁle prØcØdent, utilisant Øgalement Adam
avec un momentum de 0.9, une cross-entropy et une Øvaluation rØalisØe avec un F1-score.
Nous sØlectionnons l’Øpoque de la mŒme maniŁre que le systŁme prØcØdent, en prenant la
meilleure validation sur 20 Øpoques.
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6.3. SystŁme de classi�cation

6.3.2 RØsultats pour des donnØes unanimes

SystŁme F1-score PrØcision Rappel

Unanime 76.57 79.76 73.63
PondØration par l’accord 77.04 74.11 80.22

AlØatoire 44.53± 0.62 40.88± 0.73 48.90± 0.53

Table 6.4 � RØsultats de la classi�cation d’interruption sur les deux modŁles avec le F1-
score, le rappel et la prØcision exprimØ en % et un systŁme donnant des rØsultats alØatoires
pour comparaison. Le corpus d’Øvaluation ne contient que des segments unanimes.

Pour faire un premier Øtat des lieux des performances de nos systŁmes, nous e�ectuons
une premiŁre classi�cation sur des donnØes annotØes unanimement par nos annotateurs.
Cette fusion permet alors d’obtenir 449 segments. Nous comparons dans le tableau 6.4 les
rØsultats obtenus par le modŁle unanime et le modŁle pondØrØ par l’accord sur ce corpus
de test.

Tous les rØsultats prØsentØs sont supØrieurs à l’alØatoire. Contrairement à ce que nous
attendions, le modŁle unanime est lØgŁrement moins bon que le modŁle pondØrØ par
l’accord. Cependant, les rØsultats des deux modŁles restent proches avec respectivement
76.57 % et 77.04 % de F1-score pour les modŁles unanimes et pondØrØs par l’accord.

6.3.3 RØsultats sur des donnØes complŁtes

SystŁme F1-score PrØcision Rappel

Unanime 59.79 54.88 65.65
PondØration par l’accord 61.48 53.66 71.96

AlØatoire 39.60± 0.42 32.76± 0.32 50.05± 0.63

Table 6.5 � RØsultats de la classi�cation d’interruption sur 5 plis avec le F1-score en % et
un F1-score calculØ sur des rØsultats alØatoires pour comparaison. Le corpus d’Øvaluation
contient un vote majoritaire sur les annotations.

Nos rØsultats prØliminaires sur les donnØes unanimes ne re�Łtent pas la di�cultØ de la
tâche de classi�cation d’interruption. Nous allons donc dans un second temps Øvaluer les
deux systŁmes prØcØdents sur des donnØes fusionnØes à l’aide du vote majoritaire.
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Le tableau 6.5 contient les rØsultats d’une Øvaluation sur le corpus de test, traitØ
avec cette technique. Cette mØthode est supposØe apporter des cas limites, par rapport
à l’Øvaluation prØcØdente. Les rØsultats obtenus sont moins bons que ceux prØcØdemment
obtenus mais la tâche rØalisØe comporte plus de subjectivitØ et plus de segments sont pris
en compte (1309 contre 449). Comme prØvu, le modŁle entraînØ sur les donnØes pondØrØes
par l’accord est plus performant que son Øquivalent entraînØ sur les donnØes unanimes
avec un F1-score de 61.48 % contre 59.79 % respectivement.

6.3.4 Analyse du systŁme

Comme prØcØdemment pour la dØtection de parole superposØe, les Øtudes purement
quantitatives ne se su�sent pas. Maintenant que nous avons un systŁme de classi�cation
d’interruption, deux routes principales sont possibles. Nous pouvons regarder pourquoi ce
modŁle marche, et que faire avec ces rØsultats. Voici donc trois Øtudes sur ces sujets pour
complØter nos travaux sur la dØtection automatique d’interruption.

VØri�cation du besoin de 26 dimensions

SystŁme F1-score PrØcision Rappel

PondØration par l’accord 26 dimensions 77.04 74.11 80.22
PondØration par l’accord 13 dimensions 54.94 43.92 73.36

Table 6.6 � In�uence du nombre de dimensions avant la couche de classi�cation sur les
performances du systŁme de classi�cation d’interruption.

Une premiŁre vØri�cation à e�ectuer est notre intuition de dØpart du manque d’in-
formation pour la classi�cation dans 13 dimensions. Pour la vØri�er, nous entraînons
notre meilleur systŁme actuellement, celui entraînØ avec pondØration par l’accord sur les
13 dimensions avant application de moyenne Øcart type sur des donnØes unanimes. Le
tableau 6.6 prØsente les rØsultats obtenus pour ces deux systŁmes. La di�Ørence de F1-
score est importante, avec un Øcart absolu de 22.6 points de F1-score. L’utilisation de la
moyenne variance est donc nØcessaire aux bons rØsultats de nos modŁles.
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Figure 6.11 � Evaluation manuelle des segments prØdits par le dØtecteur d’interruption
et de segments alØatoires prØdits comme ayant de la parole superposØe sur des donnØes
sans prØtraitement
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Figure 6.12 � Evaluation manuelle des segments prØdits par le dØtecteur d’interruption
et de segments alØatoires prØdits comme ayant de la parole superposØe sur des donnØes
prØtraitØes par Spleeter [Hen+20] provenant de la premiŁre Ømission du corpus tØlØrØalitØ
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Evaluation manuelle

Nos scores sont satisfaisants sur la partition de test du corpus crØØ. Il n’existe ce-
pendant pas d’autres corpus pour en Øvaluer la gØnØralisation. Nous proposons donc une
Øvaluation manuelle rØalisØe sur un �chier du corpus tØlØrØalitØ pour lequel nous n’avons
pas d’annotation. Ce test consiste en une Øvaluation de segments prØdits comme inter-
ruption et de segment de parole superposØe pris de maniŁre alØatoire uniforme pour en
comparer les distributions. Pour cela, nous avons prØdit les interruptions de ce �chier et
annotØ les rØsultats obtenus en 4 classes : "Interruption", "Non-interruption", "Musique",
"Pas d’overlap". Ces deux derniŁres classes ont ØtØ ajoutØes pour sØparer les erreurs dues
au dØtecteur de parole superposØe de celles du dØtecteur d’interruption. Ce traitement
permet d’extraire 32 segments comme contenant une interruption. Nous ne disposons pas
d’annotation de rØfØrence, nous choisissons donc d’Øvaluer les performances du systŁme
par rapport à l’alØatoire. Pour cela, nous annotons 100 extraits alØatoires parmi ceux avec
de la parole superposØe. Nous e�ectuons la mŒme annotation sur ces segments que sur les
segments rØellement prØdits comme interruption. La �gure 6.11 contient les densitØs de
chaque classe pour les segments prØdits et alØatoires.

Grâce à ces deux distributions, nous pouvons voir que la majoritØ des erreurs viennent
toujours du dØtecteur de parole superposØe qui a des di�cultØs sur ce corpus, en particulier
en raison de la prØsence constante de musique de fond.

Nous pouvons Øgalement calculer la signi�cativitØ statistique de la distribution prØdite,
par rapport à la distribution alØatoire en utilisant un T-test. Nous souhaitons savoir s’il est
possible que la distribution des donnØes que nous avons annotØes soit due à la rØpartition
a priori des classes dans le corpus. Nous utilisons pour cela la p-value entre la distribution
prØdite et la distribution alØatoire telle que calculØe par ttestind de scipy supposØe mesurer
la probabilitØ d’obtenir une distribution en prenant en compte une distribution alØatoire.
Nous obtenons donc une p-value de (0.0378), qui est infØrieur à 0.05 et montre donc que
nos rØsultats sont signi�catifs. Il existe cependant certains biais quant à la qualitØ de
l’annotation qui aurait dß Œtre rØalisØe par plusieurs annotateurs.

Pour essayer d’amØliorer ces rØsultats, nous utilisons Spleeter [Hen+20] pour retirer
la musique. Nous supposons que la prØcision de la dØtection de parole superposØe sera
amØliorØe dans les zones contenant originellement de la parole superposØe. Avec le mŒme
protocole que prØcØdemment nous annotons 100 des segments prØdits comme ayant des
interruptions avec 100 segments alØatoires resØlectionnØs. Nous obtenons alors les rØsul-
tats reprØsentØs Figure 6.12. Ces rØsultats nous donnent Øgalement une signi�cativitØ
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statistique su�sante (s=2.9158, p=0.0039).
Cette expØrience permet de montrer la possibilitØ de gØnØralisation du systŁme de

dØtection d’interruption. En e�et, bien que toujours trŁs sensible au dØtecteur de pa-
role superposØe, et par consØquent aux donnØes, la dØtection d’interruption obtient des
meilleurs rØsultats que l’alØatoire. Ces rØsultats pourront à l’avenir Œtre amØliorØs.

6.4 Conclusion

Ce chapitre conclu ce projet de recherche et traite de la question du passage de la
parole superposØe à la dØtection d’interruption. Le domaine de la dØtection d’interruption
ne dispose d’aucun cadre ou ressources, il a donc fallu le crØer de zØro. Pour cela, nous
avons crØØ un corpus avec des donnØes de dØbats issues du corpus ALLIES.

Ce corpus dispose d’annotations utilisables pour la dØtection d’interruption, cepen-
dant plusieurs points seraient à amØliorer. Le trop grand nombre de classes diminue sans
doute le biais vers la classe interruptions, en rØpartissant les segments incertains vers les
autres classes, mais il diminue aussi grandement l’accord inter-annotateur, rendant les
annotations di�ciles à fusionner. Concernant les classes d’Ømotions, nous n’avons pas pu
exploiter les annotations obtenues. Cependant, au vu du grand nombre de classes, des
fusions de classes seront nØcessaires pour rendre les annotations exploitables. En�n, d’un
point de vue purement technique, l’utilisation de FlexEval a ØtØ trŁs compliquØe, et source
d’erreur de programmations de ma part, utiles par la suite mais pas assez rigoureuses.
Depuis l’expØrience, nous avons expØrimentØ avec di�Ørents outils d’annotations et trouvØ
d’autres tel que LabelStudio qui sont plus simples d’utilisation et plus ergonomique pour
les annotateurs.

Dans la deuxiŁme partie de ce chapitre, nous avons prØsentØ un classi�eur d’interrup-
tions prØsentant une capacitØ de classi�cation supØrieur à l’alØatoire. Ce rØsultat montre
que la prØdiction d’une dimension rØsolument subjective est possible avec des rØseaux de
neurones. Nous devons cependant nuancer les rØsultats, ceux-ci Øtant proches de l’alØa-
toire. Les principaux freins aux bons rØsultats de modŁles de classi�cation d’interruption
se situent dans la quantitØ/qualitØ de donnØes disponibles, ainsi que dans la dØ�nition
d’interruption. Ce que nous avons dØ�ni comme interruption pour notre Øtude correspond
à la notion d’interruption de nos annotateurs. Celle-ci n’est donc pas universelle. C’est
pourquoi une Øtude sur une plus grande quantitØ de donnØes, avec un plus grand nombre
d’annotateurs devrait amØliorer les rØsultats sur cette tâche.
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Chapitre 7

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Au travers de cette thŁse, nous avons menØ un travail à la frontiŁre entre des techniques
et recherches ancrØes dans le traitement automatique de la parole, et un objet d’Øtude qui
est indØniablement social. La dØtection d’interruptions, objectif initial de cette thŁse, s’est
rØvØlØe au �nal un point annexe, mais apporte un point de vue important par rapport à
une thŁse purement technique.

Une des premiŁres conclusions que nous souhaitons tirer de ces travaux, est l’impor-
tance capitale des dØ�nitions de tâche. Nous avons proposØ une dØ�nition des interrup-
tions adaptØe au traitement automatique. MalgrØ nos e�orts pour rØduire les paramŁtres
de cette dØ�nition, nous avons montrØ qu’elle reste trŁs subjective. Nous ne considØrons
à aucun moment que notre dØ�nition d’interruption soit meilleure que les autres propo-
sØes. Elle est seulement plus adaptØe à notre tâche. Nous pouvons citer comme exemple
une deuxiŁme thŁse menØe en parallŁle par RØmi Uro, doctorant à l’INA, qui travaille
Øgalement sur la dØtection d’interruption avec une mØthodologie totalement di�Ørente en
raison de di�Ørences de dØ�nition d’une interruption. Toutefois, si nous devions proposer
la nôtre, nous dØ�nirions une interruption par l’exemple. Nous avons collectØ un corpus
annotØ par quatre annotateurs en nous remettant à leur perception pour dØ�nir les in-
terruptions. Notre dØ�nition est par consØquent la notion d’interruption de ces quatre
annotateurs.

7.1 Contributions

7.1.1 Étude des corpus pour la segmentation de parole super-
posØe.

Le chapitre 3 traite des di�Ørents corpus que nous avons pu utiliser pour entraîner
et Øvaluer nos systŁmes automatiques. Au vu des mØthodes neuronales que nous avons
utilisØ, l’Øchelle de taille des corpus à notre disposition est su�sante. Il n’est sans doute pas
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nØcessaire de chercher à agrandir ces corpus tant que l’entraînement reste supervisØ. Le
problŁme majeur rencontrØ au cours de cette thŁse est l’absence d’homogØnØitØ des corpus
du point de vue des annotations. Comme montrØ dans la section 3.2.1, la variabilitØ entre
corpus est assez importante, alors que les corpus utilisØs sont pour la plupart issus de
la mŒme communautØ de recherche. Nous avons pu Øgalement constater le manque de
prØcision de certaines annotations qui, pour des campagnes d’Øvaluation plus anciennes,
ne pose pas de soucis, mais qui, avec des mØthodes actuelles, limite les performances des
modŁles, ainsi que nos capacitØs à les Øvaluer.

7.1.2 DØveloppement de modŁles de dØtection d’activitØ vocale
et de parole superposØe

Le chapitre 4 prØsente les contributions apportØes dans le domaine de la segmentation
de parole, et plus prØcisØment de la dØtection d’activitØ vocale et de dØtection de parole
superposØe. Tout d’abord, nous avons prØsentØ plusieurs systŁmes performants sur ces
deux tâches. Ces systŁmes atteignent des scores à l’Øtat de l’art sur des corpus compØ-
titifs tels que DIHARD ou AMI. Pour cela, nous avons comparØ des systŁmes à deux et
trois classes utilisant des rØseaux adaptØs au traitement sØquence vers sØquence, un biL-
STM et un TCN, avec di�Ørentes reprØsentations d’entrØe, MFCC et WavLM et di�Ørents
optimiseurs. Aux travers de ces expØriences, nous avons montrØ que les caractØristiques
prØ-entraînØes, dans notre cas WavLM, sont extrŒmement puissantes pour les tâches de
segmentation audio. En e�et, au cours de toutes nos expØriences, le type de reprØsentation
utilisØ a toujours ØtØ le premier facteur de performance. L’architecture choisie par la suite
permet principalement de favoriser l’usage de ces caractØristiques en rØduisant rapidement
la dimension trŁs importante de celles-ci.

Au travers de ces expØriences, nous avons Øgalement montrØ l’importance du choix
de l’optimiseur sur les performances d’un modŁle, ADAM ayant donnØ un gain absolu
de 3 points de f1-score par rapport à SGD. En�n, l’expØrience menØe sur le classi�eur à
trois classes n’a pas apportØ un grand gain en performance, mais permet de faciliter les
opØrations de prØtraitement et d’accØlØrer les cas ou l’information de parole superposØe
et d’activitØ vocale sont nØcessaires.
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7.1.3 Étude de l’importance du domaine des donnØes

En�n, la derniŁre partie de ce chapitre prØsente une sØrie d’expØriences sur le systŁme
à trois classes montrant l’importance du domaine (tØlØphone, restaurant, etc.) dans ces
prØtraitements. L’adaptation d’un modŁle à un autre domaine permet d’amØliorer les per-
formances dans ce domaine mais ne gØnØralise pas aux domaines non rencontrØs. Il s’agit
donc d’une mØthode e�cace, mais nØcessitant des donnØes du domaine cible, ce qui a
un intØrŒt certain pour une mise en application. L’expØrience rØalisØe sur la comparaison
des rØsultats en fonction du domaine de donnØes des corpus DIHARD, AMI et ALLIES
montre qu’un systŁme performant est possible à partir du moment oø des donnØes d’en-
traînement adØquates sont fournies. En e�et, nous obtenons des rØsultats similaires avec
les modŁles adaptØs et des modŁles entraînØs depuis la base. Il faut cependant noter que
l’adaptation au domaine a ØtØ rØalisØe à partir d’un Øchantillonnage manuel des donnØes
conçu pour reprØsenter au mieux la variabilitØ du corpus. Les donnØes d’adaptation pour
cette expØrience sont par consØquent beaucoup moins fournies que les corpus originaux
utilisØs pour un entraînement complet. Nous pouvons alors con�rmer que la qualitØ et
diversitØ des donnØes est plus importante que la quantitØ. Une sØlection prØcise de don-
nØes provenant de di�Ørents corpus peut apporter une premiŁre rØponse au problŁme de
gØnØralisation. Cependant, l’usage d’un grand nombre de corpus pose des soucis d’hØ-
tØrogØnØitØ des annotations. Le dØveloppement de techniques pour utiliser des donnØes
hØtØrogŁnes est par consØquent nØcessaire.

7.1.4 Analyse des rØsultats de la dØtection de parole superposØe

Le chapitre 5 propose di�Ørentes utilisations d’un systŁme de dØtection de parole su-
perposØe. Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord prØsentØ une visualisation des zones
contenant de la parole superposØe pour assister le travail d’Øtude des conversations. Cette
reprØsentation montre une corrØlation entre les pics prØsentØs et le niveau d’intensitØ/in-
teractivitØ d’une conversation.

La seconde expØrience prØsente la distribution statistique des durØes des segments de
parole superposØe dØtectØs. En les comparant avec la distribution statistique de durØe
des segments de parole superposØe de la rØfØrence, nous pouvons trouver d’Øventuels biais
dans les prØdictions ou vØri�er le bon fonctionnement du systŁme. Nous avons Øgalement
prØsentØ un rØsultat obtenu dans une Øtude menØe en parallŁle sur un corpus contenant
de la tØlØrØalitØ. L’Øtude de ces durØes met en Øvidence la prØsence de montage sur les
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donnØes grâce à une surreprØsentation des segments d’une durØe multiple de 0.5 s.

La troisiŁme expØrience prØsente une analyse des mots contenus dans les zones de
parole superposØe. Durant cette expØrience prØliminaire, nous avons pu relever certains
phØnomŁnes relatifs à la frØquence des mots dans, et hors de la parole superposØe. Tout
d’abord, nous notons une surreprØsentation des pronoms personnels, servant à commen-
cer un tour de parole ou à interpeller l’interlocuteur. Cette observation con�rme l’hypo-
thŁse d’une variation des mots prØsent ou absent de ces zones. Ensuite, nous observons
une surreprØsentation des mots indiquant un dØsaccord avec l’interlocuteur. Nous faisons
l’hypothŁse que celle-ci montre la prØsence importante d’interruptions, et interactions
con�ictuelles dans les zones de parole superposØe de notre corpus.

Les travaux prØsentØs pour cette expØrience ne sont que prØliminaires et mØriteraient
un approfondissement au travers d’une collaboration avec les sciences du langage pour
obtenir une analyse plus poussØe des frØquences d’apparitions observØes.

7.1.5 CrØation d’un corpus de dØtection d’interruptions

Pour �nir, le chapitre 6 est consacrØ à l’Øtude menØe sur la dØtection automatique
d’interruptions. Cette tâche ne dispose que de peu de ressources disponibles. La premiŁre
partie de ce chapitre est donc consacrØe à la collection d’un corpus. Le corpus collectØ
contient des extraits audio de 10 à 20 secondes composØs d’un segment de parole su-
perposØe, ainsi que quatre secondes de contexte avant et arriŁre. Les donnØes utilisØes
pour ce corpus proviennent du corpus ALLIES et sont donc des extraits issus de mØdias
audiovisuels en français. Les segments ont ØtØ annotØs par quatre annotateurs grâce à
une plate-forme d’annotation que nous avons dØveloppØ à partir de l’outil FlexEval. Ces
annotations seront mises à disposition en mŒme temps que le corpus ALLIES.

Nous avons, dans une deuxiŁme section de chapitre, analysØ les annotations obtenues
a�n d’en extraire des intuitions pour la suite de l’expØrience. Ces annotations n’ont tout
d’abord qu’un faible accord inter-annotateur de 0.353 (mesurØ avec le kappa de Fleiss).
Cela montre encore une fois la subjectivitØ de la tâche ainsi que la di�cultØ de prØdiction
attendue. Nous prØsentons en�n dans une derniŁre partie les mØthodes de fusion des anno-
tations que nous avons utilisØes et ØvaluØes pour la dØtection automatique d’interruptions.
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7.1.6 DØveloppement d’un dØtecteur d’interruptions

Notre derniŁre contribution est le dØveloppement d’un systŁme de dØtection d’inter-
ruptions à partir du corpus collectØ. Pour cette tâche, nous avons dß composer avec la
taille rØduite du corpus d’apprentissage en proposant un modŁle tirant parti des capaci-
tØs des modŁles prØ-entrainØs, dans notre cas WavLM, en les associant à la connaissance
de prØsence de parole superposØe fournie par notre modŁle de dØtection jointe d’activitØ
vocale et de parole superposØe. Le modŁle proposØ ne dispose alors que de trois couches
avec des paramŁtres pouvant Œtre appris, deux pour permettre de fusionner les deux ca-
ractØristiques d’entrØes, et une pour la classi�cation �nale.

L’Øvaluation des performances de notre systŁme a ØtØ rØalisØe par comparaison avec
l’alØatoire pour servir de rØfØrence naïve et montre une amØlioration de 32 et 33 points de
pourcentage pour une cible unanime et de 20 et 22 points de pourcentage pour une cible
dØ�nie par vote majoritaire. Cette Øvaluation ne montre pas la possibilitØ d’utilisation
de notre systŁme de dØtection d’interruptions, mais dØmontre la possibilitØ de dØtecter
automatiquement une interruption suivant notre dØ�nition.

Nous avons par la suite cherchØ à Øvaluer les performances du systŁme de dØtection
d’interruptions dans des conditions plus rØalistes, en Øvaluant manuellement des prØdic-
tions sur un nouveau corpus et en cherchant à les comparer à une annotation de segments
alØatoires, reprØsentant la distribution a priori des interruptions dans le corpus. Cette
Øtude prØsente des biais indØniables en raison de l’ajout d’une nouvelle annotation, mais
permet de montrer la possible gØnØralisation de la dØtection d’interruptions sur un nou-
veau corpus.

7.2 Perspectives

7.2.1 Limite des rØfØrences de segmentation en locuteur

Tout apprentissage supervisØ nØcessite des annotations. Lors de nos travaux, nous
avons ØtØ confrontØs au manque de donnØes ainsi qu’à l’imprØcision des annotations et
aux di�Ørences de consignes d’annotations. Plusieurs pistes sont à creuser. Tout d’abord,
il faudrait corriger les corpus historiques majeurs pour en Øliminer les erreurs qui ont
trŁs probablement dØjà ØtØ observØes par les di�Ørents acteurs utilisant ces corpus. Cela
permettrait de continuer l’utilisation de mØthodes supervisØes tout en enrichissant les
connaissances actuelles de ces corpus. Cependant, la correction des annotations ne retire
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pas le principal problŁme de l’approche supervisØe : pour entraîner un systŁme sur une
nouvelle tâche il faut rØcupØrer de nouvelles donnØes, ce qui ne favorise pas l’homogØnØitØ
des annotations. Une autre possibilitØ serait de changer de forme de donnØes. Comme pour
les derniers systŁmes de diarization end-to-end nØcessitant une trŁs grande quantitØ de
donnØes, il est possible d’utiliser des conversations simulØes et non rØelles. Cette forme de
donnØes introduit de nouvelles problØmatiques à considØrer mais pourrait permettre d’at-
tØnuer les problŁmes actuels des corpus, sans pour autant retirer l’obligation d’avoir des
donnØes de test annotØes de maniŁre certaine. En�n, une derniŁre solution possible serait
le passage du paradigme supervisØ à auto-supervisØ. Ce paradigme utilise une rØfØrence
gØnØrØe à partir des donnØes, sans besoin d’avoir des annotations.

7.2.2 DØtection jointe multi-classe

Comme montrØ grâce au dØtecteur joint parole/parole superposØe, la rØsolution de
plusieurs tâches de segmentation simultanØment n’o�re pas nØcessairement de gain de rØ-
sultat/score. Cependant, cette dØtection o�re deux avantages principaux. PremiŁrement,
elle apporte un gain de temps et de simplicitØ, permettant de rØaliser les prØtraitements
nØcessaires à des tâches telles que la segmentation et regroupement en locuteurs en une
passe de systŁme. Le second avantage de prØdire plusieurs classes simultanØment est la
possibilitØ d’utiliser ces informations dans un systŁme tiers. De telles informations injec-
tØes dans un extracteur de plongements de locuteurs permettrait d’Øliminer d’Øventuelles
trames bruitØes. Le rajout de classes supplØmentaires à un tel systŁme est Øgalement pos-
sible et apporte de nouvelles informations pour cette derniŁre utilisation. Cette perspective
a ØtØ ØtudiØe lors du Workshop JSALT 2023 dans le projet de diarization interprØtable.
Un systŁme multilabel prØdisant une segmentation activitØ vocale / musique / bruit /
parole superposØe a ØtØ conçu, et les sorties de ce modŁle sont utilisØes pour amØliorer
l’extraction de reprØsentation de locuteur.

7.2.3 Perspectives de la dØtection d’activitØ vocale et de la pa-
role superposØe

La dØtection d’activitØ vocale et de parole superposØe sont deux tâches de prØtraite-
ment arrivant aux limites de leur dØ�nition. La dØtection d’activitØ vocale atteint actuel-
lement des scores proches de 100 % de bonnes rØponses et arrive au niveau des erreurs
d’annotations. Des amØliorations ne sont donc plus signi�catives sans redØ�nition des ob-
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jectifs pour mieux rØpondre à une tâche. La dØtection de parole superposØe atteint Øgale-
ment un mur de performance. Les gains de performances mesurØs en f1-score ne sont alors
plus nØcessairement signi�catifs. La majoritØ des erreurs obtenues avec nos systŁmes ont
plusieurs sources clairement dØ�nies. Tout d’abord, la qualitØ de l’enregistrement (bruit
de fond, musique) est toujours un ØlØment limitant. Des progrŁs dans la reprØsentation
des donnØes pourraient alors amØliorer signi�cativement les rØsultats. La seconde source
d’erreur provient de la dØ�nition mŒme de parole superposØe et à sa di�Ørence avec le
bruit. On peut considØrer un bruit comme un signal non dØsirable. La question qui se
pose est alors quand est-ce que de la parole superposØe doit Œtre considØrØe comme telle,
et quand il ne s’agit que d’un bruit. Une meilleure classi�cation de la parole superposØe
pourrait alors Œtre une amØlioration intØressante si l’on considŁre l’information de prØsence
de parole superposØe comme une tâche �nale et non comme un traitement d’une chaîne.
En e�et, si l’on souhaite utiliser la dØtection de parole superposØe pour la diarization, la
formulation du problŁme par les systŁmes end-to-end [Fuj+19] supprime le besoin de dØ-
tecter ces zones en amont. Une connaissance de la tâche �nale est donc primordiale pour
pouvoir dØ�nir la tâche de dØtection de parole superposØe et par consØquent les mØtriques
à utiliser ou la dØ�nition de la classe positive.

7.2.4 Limite de la crØation du corpus de dØtection d’interrup-
tions

De cette annotation et de son analyse ressortent plusieurs conclusions. PremiŁrement,
nous avons un corpus utilisable pour la dØtection d’interruptions, ce qui a permis de
commencer les expØriences sur ce sujet. Cette expØrience met en valeurs plusieurs Øcueils
pour la crØation de corpus pour ce type de tâche. Pour la plateforme d’annotation, nous
avions choisi de privilØgier l’ergonomie pour les annotateurs à la robustesse et avons donc
choisi une plateforme entiŁrement personnalisable. Cependant, l’outil utilisØ Øtait adaptØ
à l’Øvaluation de systŁme de synthŁse de parole qui prØsente de grandes di�Ørences avec
notre tâche, notamment au niveau de la prØsentation des segments aux annotateurs. Nous
sommes toujours persuadØs que l’ergonomie de la plateforme est primordiale, mais une
expØrience ultØrieure d’annotation nous a permis de tester LabelStudio, Øgalement open-
source, qui serait plus adaptØ pour la crØation de corpus de dØtection d’interruption.
Un second Øcueil à Øviter est la surcharge cognitive des annotateurs. Nos donnØes sont
annotØes de maniŁre trŁs �ne, avec plusieurs tâches à rØaliser simultanØment (interruption
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et Ømotions). La �nesse des annotations permet d’Øviter une classe neutre non informative,
mais rend la tâche plus compliquØe aux annotateurs. SØparer les tâches d’annotation est
par consØquent un ØlØment important pour les futures annotations. Les annotations en
Ømotions auraient quant à elles dß se trouver dans une seconde phase d’annotation pour
permettre de les exploiter au maximum.

7.2.5 Perspectives pour la dØtection d’interruptions

Pour complØter notre expØrience sur la dØtection d’interruptions, il faudrait rØaliser
un test perceptif à plus grande envergure avec des extraits prØdits comme interruptions
avec des degrØs de con�ance di�Ørents pour pouvoir dØterminer un seuil à partir duquel
les annotateurs prØsentent un accord sur la prØsence ou l’absence d’interruptions. Ces
degrØs de con�ance ne sont possibles à dØ�nir qu’aprŁs application d’une calibration de
nos modŁles, c’est à dire une correspondance entre les probabilitØs a posteriori du modŁle
et les sorties de la couche de classi�cation. L’amØlioration du systŁme de dØtection d’in-
terruptions serait possible grâce à plus de donnØes annotØes dans de bonnes conditions,
tout en faisant attention à conserver une tâche identique à celle-ci pour rester comparable.
L’intØrŒt de la communautØ pour cette tâche reste cependant l’ØlØment dØcisif des progrŁs
possibles sur cette derniŁre.
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Annexe A

ANNEXES

A.1 Moyenne pondØrØe sur WavLM

Cette section a pour objectif de tester succinctement l’e�cacitØ d’apprendre les poids
de la moyenne pondØrØe par rapport à une moyenne non pondØrØe qui est utilisØe dans
le manuscrit. Pour cela nous comparons la mŒme architecture, WavLM large suivie d’un
TCN appris sur le corpus DIHARD avec et sans geler la couche de poids.

ModŁle PrØcision Rappel F1-score Con�ance 95 %

Appris 0.719 0.647 0.681 [0.652, 0.709]
GelØ 0.661 0.698 0.679 [0.653, 0.703]

Table A.1 � Comparaison entre une couche apprise ou non pour les poids de la moyenne
pondØrØe des couches de WavLM

Les rØsultats obtenus sont prØsentØs dans la table A.1. Cette table montre un trŁs lØger
gain en utilisant une couche apprise avec le modŁle, sans pour autant Œtre signi�catif dans
notre situation.
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Figure A.1 � Score par domaine pour une couche de poids apprise et une couche �gØe
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Titre : Interactions entre locuteurs : de la dØtection de la parole superposØe à la dØ-
tection des interruptions.

Mot clØs : interruption, parole superposØe, traitement de la parole, intelligence arti�-
cielle

RØsumØ : Le projet ANR GEM, à l’initia-
tive de l’institut national de l’audiovisuel,
vise à Øtudier les diffØrences de traitement
et de reprØsentation entre les femmes et
les hommes dans les mØdias. Ce pro-
jet encourage la collaboration entre la re-
cherche menØe en sciences des mØdias
et du langage et celle menØe en informa-
tique. Un des objectifs du projet est de
favoriser la crØation d’outils automatiques
a�n de gØnØraliser et favoriser les Øtudes
SHS sur de larges corpus.

Dans cette thŁse, nous nous focalise-
rons sur des outils de traitement du signal
qui faciliteront la caractØrisation des re-
prØsentations des locuteurs. Plus prØcisØ-
ment, nous proposons des mØthodes pour
dØtecter et caractØriser automatiquement
les interruptions au cours d’une conver-
sation issue d’Ømissions de dØbats tØlØvi-
suels.

L’interruption est une notion subjective,
dont la dØ�nition n’est pas consensuelle.
Dans notre domaine du traitement auto-
matique, cette tâche est nouvelle, sans
cadre et avec peu de ressources. Nous

proposons, dans un premier temps, de rØ-
duire la dØ�nition des interruptions au cas
particulier de la parole superposØe confor-
mØment à la littØrature en sociologie et en
sciences du langage. Un outil de dØtec-
tion de la prØsence d’activitØ vocale mono
et multi-locuteur a ØtØ dØveloppØ dans ce
contexte. Le dØveloppement d’un tel outil
pose la question au-delà d’une Øvaluation
quantitative. À partir des segments multi-
locuteurs, plusieurs Øtudes ont ØtØ rØali-
sØes portant sur leur durØe ainsi que sur
leur contenu linguistique.

Dans un second temps, nous nous
sommes intØressØs spØci�quement à la
dØtection des interruptions. L’apprentis-
sage de modŁles neuronaux dØdiØs a nØ-
cessitØ la collecte et l’annotation d’un cor-
pus. En guidant les annotateurs, nous
avons abouti à une dØ�nition de l’interrup-
tion par l’exemple. La crØation d’un tel cor-
pus a permis de dØvelopper un modŁle
de classi�cation binaire d’interruption pour
quali�er les segments multi-locuteurs prØ-
cØdemment dØtectØs.



Title: Speaker interactions : from overlapped speech to interruption detection.

Keywords: Overlapped speech, Speech processing, Arti�cial intelligence, Interruption

Abstract: The ANR GEM project, initiated
by the National Audiovisual Institute, aims
to study the differences in treatment and
representation between women and men
in the media. This project encourages col-
laboration between research in media and
language sciences and research in com-
puter science. One of the project’s ob-
jectives is to promote the creation of au-
tomated tools to generalize and facilitate
social sciences and humanities studies on
large corpora.

In this thesis, we will focus on signal
processing tools that facilitate the char-
acterization of speaker representations.
Speci�cally, we propose methods to auto-
matically detect and characterize interrup-
tions during conversations from television
debate programs.

Interruption is a subjective concept
with no consensus on its de�nition. In our
�eld of automatic processing, this task is
new, lacks a framework, and has limited

resources. We propose, initially, to narrow
down the de�nition of interruptions to the
speci�c case of overlapped speech, fol-
lowing the literature in sociology and lan-
guage sciences. A tool for detecting the
presence of single and multiple speakers’
vocal activity has been developed in this
context. Developing such a tool raises
questions beyond quantitative evaluation.
Several studies have been conducted on
the duration and linguistic content of the
multi-speaker segments.

Subsequently, we speci�cally focused
on interruption detection. Training ded-
icated neural models required the col-
lection and annotation of a corpus. By
guiding the annotators, we arrived at an
example-based de�nition of interruption.
Creating such a corpus enabled the devel-
opment of a binary interruption classi�ca-
tion model to characterize the previously
detected multi-speaker segments.
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