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Chapitre 1

INTRODUCTION

a communication parlée est un élément essentiel pour la transmission d'informations entre
L individus. La parole transmet des éléments clefs pour les interactions orales telles que le
contenu linguistique, c'est-a-dire le message que le locuteur veut transmettre, l'identité de ce
dernier ainsi que d'autres informations paralinguistiques (ex : état émotionnel).

La parole est donc vecteur d'information, a la fois sur le locuteur et le message qu'il désire
transmettre. Lors d'interactions entre individus, il peut étre intéressant d'extraire automatique-
ment une partie de ces informations. Par exemple, le contenu linguistique peut étre transcrit
sous forme d'un texte écrit pour une personne malentendante ou l'identité du locuteur actif peut
étre déterminée a n d'augmenter une vidéoconférence. L'extraction automatique d'information a
partir d'un signal de parole fait appel & de nombreuses technologies, rassemblées sous le terme
génériquetraitement automatique de la parole

Le traitement automatique de la parole prend une place de plus en plus importante dans
notre quotidien, notamment a travers le développement des assistants vocaux, des environne-
ments virtuels et des moyens de communication. L'intelligence arti cielle (IA) constitue le c+ur
des systémes de traitement de la parole. Ces technologies, visant a imiter les fonctions de
résolution de problémes et de prise de décision du cerveau humairt permettent aujourd'hui des
performances remarquables. Notamment, I'apprentissage profond supervisédep learning o re,
depuis une vingtaine d'années, des capacités de modélisation ne de grands jeux de données. Ce
type d'algorithme constitue, a la date d'écriture de ce manuscrit, I'état de I'art pour la majorité
des systemes de traitement automatique de la parole.

Parmi les approches de traitement de la parole, on trouve la transcription automatique
de conversations (réunions, conseils municipaux, verbatim de tribunaux. ..). Dans ce contexte,

il est utile d'enrichir la transcription en indiquant l'identité des locuteurs intervenants au

sein de chaque contenu. C'est ce cas d'usage que nous adressons dans ce document. Plus
spéci quement, les travaux menés considérent le cas des réunions. Le développement de méthodes
de transcriptions enrichies permet de simpli er la prise de notes ou encore de synthétiser les
informations importantes (résumé automatique).

Le traitement automatique de la parole passe d'abord par l'acquisition du signal a l'aide d'un
microphone. Ce dernier transforme une onde de pression acoustique en un signal électrique. Au
cours d'une réunion, l'acquisition de la parole de chaque participant peut étre réalisée au moyen

1. https://lwww.ibm.com/fr-fr/topics/arti cial-intelligence consulté le 10 juillet 2023
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Introduction

de microphones individuels (ex : micro-cravate). Dans ce cas, chaque locuteur est enregistré sur
un canal séparé. Cette con guration implique d'équiper les locuteurs d'un systéme individuel,
rendant la gestion du nombre de participants délicate. L'utilisation d'un microphone unique,
placé au centre de la table et enregistrant I'ensemble de la réunion, semble plus adéquat. Ce type
de dispositif Ieve cependant des problématiques techniques :

les participants sont loin du dispositif, les signaux acquis tendent a étre altérés par le bruit
ambiant et la réverbération,

un seul canal est utilisé pour tous les locuteurs. Le microphone peut alors capter des
contributions simultanées de ces derniers.

Ces contraintes sont sources de dégradations des performances des systémes de traitement
automatique de la parole. Pour les limiter, il est possible d'ajouter de l'information supplémentaire

en multipliant le nombre de microphones. Les dispositifs multi-microphones sont appeléantennes

de microphoneset permettent d'acquérir un signal multicanal. Ce dernier contient des informations

sur la répartition des locuteurs dans I'espace pouvant renforcer les systéemes de traitement de la
parole.

Les données disponibles pour la mise en +uvre et I'évaluation des systémes de traitement
de la parole multicanale sont rares. La plupart d'entre elles contiennent des signaux de parole
acquis au cours de réunions. Les travaux menés au cours de cette these sont donc focalisés sur
le traitement de la parole en réunion, bien que les approches puissent étre étendues a d'autres
contextes.

Dans ce chapitre, la section 1.1 introduit le traitement automatique de la parole. Les probléma-
tiques rencontrées ainsi que les taches résolues dans le contexte de la parole distante multicanale
sont détaillées en section 1.2. La structure du manuscrit et les contributions apportées sont
décrites en section 1.3 avant de lister les publications liées a ces travaux.

1.1 De la production de la parole a son traitement automatique

Le traitement automatique de la parole consiste a analyser et a extraire des informations du
signal a l'aide d'un ordinateur. Le signal traité est avant tout issu de l'acquisition d'une onde
acoustique convertie a l'aide d'un microphone. Cette section présente brievement les mécanismes
de production de la parole avant d'introduire les méthodes d'acquisition du signal et I'historique
du traitement automatique de la parole.

1.1.1 Production de la parole et acquisition

Un signal de parole est une onde acoustique générée par I'appareil vocal humain. Ce dernier
est composé d'un mécanisme excitateur (les cordes vocales) et d'un résonateur (les cavités buccale
et nasale). Les cordes vocales entrent en vibration suite au passage d'un ux d'air généré par les
poumons (expiration). Les cavités buccale et nasale permettent de ltrer 'onde acoustique émise
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par les cordes vocales par des e ets de résonance. Les caractéristiques sonores de la phonation
dépendent du débit d'air, de la tension des cordes vocales et de la forme des cavités.

La physiologie de chaque locuteur est unique, et chacun présente un appareil de production
vocale propre. Les caractéristiques acoustiques sont susceptibles de varier d'un locuteur a un
autre. Par exemple, la biométrie et la reconnaissance du locuteur font I'hypotheése que ces
caractéristigues acoustiques sont propres a chacun. Bien qu'elles dépendent des états physique et
émotionnel du locuteur, la parole nous permet de distinguer di érents locuteurs au cours d'une
conversation. Le contenu acoustique permet alors de caractériser l'identité de la personne ayant
€émis un signal de parole.

A n de traiter la parole automatiqguement, le signal acoustique doit étre converti en un signal
électrique a l'aide d'un microphone. Ce dispositif est couramment composé d'une membrane
oscillant sous la pression acoustique. Celle-ci est connectée a un transducteur permettant de
convertir I'énergie mécanique de la membrane en un signal électrique. Les approches actuelles de
traitement du signal sont réalisées dans le domaine numérique. Le signal électrique analogique
est donc échantillonné et quanti é a n d'étre converti dans le domaine numérique.

Les signaux de parole acquis peuvent ensuite étre traités a l'aide d'un ordinateur an
d'en extraire des informations (ex : contenu lexical, identité du locuteur...). Ces opérations
peuvent étre réalisées a l'aide de méthodes automatiques basées sur le traitement du signal et
I'apprentissage machine, regroupées dans le domaine du traitement automatique de la parole.

1.1.2 Traitement automatique de la parole

Le traitement automatique de la parole englobe de nombreuses taches permettant d'extraire
des informations d'un signal émis par un ou plusieurs locuteurs. Les taches les plus communes
sont les suivantes :

reconnaissance de la parole,

reconnaissance du locuteur,

segmentation et regroupement en locuteurs,

rehaussement et séparation de sources,

etc.
Les e orts de recherche dans le domaine du traitement automatique de la parole apparaissent
avec le développement du téléphone dans les années 1920. Les premiéres approches permettent
de reconnaitre certains phonémes dans le signal de parole émis par un locuteur unique. Elles
se sont ensuite développées, principalement pour la transcription automatique, au cours des
années 1940 Juang et al. 2006). L'intérét pour ces méthodes a grandi au cours des années 1960,
notamment avec l'arrivée du codage prédicatif linéaire (CPL) introduit par le Nippon Telegraph
and Telephone(NTT) ( Gray 2010). Des algorithmes de synthése de la parole embarqués ont
commencé a voir le jour dans les années 1970, toujours basés sur le CRurgy 2010).

19



Introduction

La recherche dans le domaine s'oriente ensuite vers des techniques d'apprentissage machine,
basées sur des modeéles statistiques tels que les mélanges de Gaussiennes (Gaussian Mixture
Models, GMM) et les modeles de Markov (Hidden Markov Models, HMM) (Anguera et al.
2012). Ces approches sont aujourd'hui remplacées par les réseaux de neurones arti ciels (RNA),
permettant d'obtenir des performances remarquables pour la majorité des tached€ng et al.
2023).

1.2 Dé nition du probléeme

Les travaux menés portent sur le traitement automatique de la parole en réunions. Les
problématiques techniques levées par ces conditions d'acquisition sont décrites dans cette section
avant de formaliser les taches visées.

1.2.1 Acquisition distante d'un signal

Dans ces travaux, nous considérons dans la majorité des cas une antenne de microphones
placée au centre du groupe de locuteurs. L'acquisition du signal de parole est alodéstante, les
capteurs étant placés a quelques décimétres, voire plusieurs metres des participants. Les conditions
en champ lointain (distantes) s'opposent au champ proche, ou le microphone est a proximité
de la bouche des locuteurs. Le traitement de la parole distante introduit des problématiques
techniques, décrites dans les sous-sections suivantes.

Dé nition et problématique

Dans la majorité des jeux de données disponibles pour le traitement automatique de la parole,
les données sont acquises en champ proche. Le microphone d'acquisition est donc proche de la
source émettant le signal de parolg t . Le modéle de signal dans cette con guration s'exprime :

xt pt nt; (1.1)

oun t représente un bruit additif lié a di érents facteurs (ex : capteur).

En conditions de captation distante, le microphone va capturer le signal source t mais
également les ré exions sur les parois de la salle et les obstacles environnants. Ce phénoméne
est schématisé en gure 1.1. D'autres phénoménes physiques di érencient les signaux en champ
proche et en champ lointain comme les ondes évanescentes. La simpli cation par des chemins de
propagation permet cependant de comprendre les phénoménes de réverbération en jeu dans le
cas de la parole distante en milieu fermé. Plusieurs chemins de propagation interviennent :

~

le chemin direct, entre la source et le microphone (en rouge),

les premiéres ré exions, correspondant & une version retardée et atténuée du signal (en
bleu),
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les ré exions tardives formant ce qu'on appelle la réverbération (en orange).

Cette méme gure présente le pro | type d'une réponse impulsionnelle de salle (RIS), c'est-a-
dire la réponse de la salle a une impulsion de Dirac. Le signal capté par un microphone distant
est Itré par la réponse de la salle, venant altérer le signal. Un signal distant s'écrit :

X t p"h t nt; (1.2)

avech t la RIS et ™ le produit de convolution. Un signal capté en conditions distantes est
donc sujet a des détériorations par la réverbération. Le niveau sonore du signal source au point
d'acquisition est également plus faible. Le rapport signal-a-bruit, c'est-a-dire le rapport des
puissances du signal utile (parole) sur ceux du bruit, tend a étre plus faible.

Temps
Chemin direct Premisres rZRexions RZRexions tardives
Figure 1.1  lllustration du phénoméne de réverbération en cas de propagation acoustique en

milieu fermé.

Les signaux de parole distante sont dégradés par rapport aux signaux captés en champ proche.
Cette dégradation impacte négativement les systémes de traitement automatique de la parole.
Maciejewski et al. (2018) évaluent un systéme de segmentation et regroupement en locuteurs
sur des données acquises en réunions a l'aide d'un microphone distant unique. lls montrent que
les performances segmentation et regroupement en locuteurs sont dégradées d'environ 10% par
rapoprt a une acquisition des signaux en champ proche. Ce contexte motive I'utilisation de
plusieurs microphones a n d'acquérir des informations supplémentaires.

Dispositifs d'acquisition composés de plusieurs microphones

L'utilisation de plusieurs microphones permet d'acquérir des informations supplémentaires
sur le champ acoustique. La gure 1.2 schématise quatre chemins de propagation intervenants
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lorsque deux microphones sont présents. Pour une méme source (locuteur dans notre cas), la
géométrie des chemins est di érente pour chaque microphone. Le signal issu de chaque chemin sera
Itré di éremment par la salle, modi ant ainsi le contenu du signal issu de chaque microphone.
Finalement, le signal multicanal acquis contient des informations sur la répartition spatiale du
champ acoustique. Cette information spatiale peut étre utilisée pour localiser les sources actives
(Grumiaux et al. 2021) ou réaliser un ltrage spatial (Benesty et al. 2008).

Figure 1.2  Exemple de plusieurs chemins de propagation lorsque deux microphones sont
utilisés pour capturer la scéne acoustique.

L'information spatiale contenue dans un signal acquis par plusieurs microphones est corrélée
a l'activité des sources. Cette information peut alors étre utile dans le contexte du traitement
automatique de la parole (Y. Liu et al. 2014 ; Yoshioka et al. 2018). En patrticulier, elle
peut permettre de faciliter la segmentation du signal de parole Cornell et al. 2022a). La
segmentation de la parole est une tache clef pour la segmentation et le regroupement en locuteurs
(Anguera et al. 2012; T. J. Park et al. 2022). Les travaux menés portent principalement
sur l'utilisation d'information spatiale pour la segmentation de la parole dans le contexte de
la diarisation en locuteurs. Les taches visées sont introduites et formulées dans la sous-section
suivante.

1.2.2 Segmentation du signal de parole
Contexte

Les travaux menés portent sur la tdche de segmentation et de regroupement en locuteurs.
Cette tache sera également appelédiarisation ou diarisation en locuteurs par la suite. La
diarisation en locuteurs consiste a partitionner le signal audio en segments homogénes en fonction
de l'identité du locuteur. Cela revient a répondre a la questionQui a parlé et quand ? dans un
signal de parole.

La majorité des approches de diarisation exploite des modeéles en cascade, composés de
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plusieurs blocs distincts résolvant une sous-tache. La gure 1.3 présente la structure actuelle
des algorithmes de diarisation en locuteurs en cascad®fedin et al. 2020). La premiére étape
de segmentation consiste a détecter la parole dans le signal. Il s'agit de étection d'activité
vocale (VAD). Pour permettre la détection de segments homogéenes en locuteur, les frontiéres
entre les locuteurs doivent étre connues. Lalétection de changement de locuteu¢(SCD) permet

de détecter les frontieres des segments entre les locuteurs. Une troisieme tache peut étre ajoutée
pendant la segmentation :la détection de parole superposéfOSD). Elle permet de détecter les
segments au sein desquels plusieurs locuteurs sont actifs simultanément. Aprées la segmentation du
signal, une représentation est extraite de chaque segment a n de les regrouper par locuteur. Ces
représentations, appeléegmbeddings sont optimisées pour séparer les locuteurs dans leur espace
de représentation Snyder et al. 2018). Les segments avec des caractéristigues de locuteurs
similaires seront regroupés. La re-segmentation consiste a a ner les frontieres des segments et
permet souvent d'assigner les locuteurs aux segments de parole superposédtérson et al.
2007).

DZtection de |
| parole |
|

| superposZe

Signal audio

= . | |
S DZtection de ’

DZtection Embeddings de | 5 I
I|| | I 1 | I | Bt e char}ggmsﬂ:s de — T —| Regroupement —»I Resegmentation :—> Diarisation

Figure 1.3  Diagramme de diarisation du locuteur en cascade.

Les travaux menés durant cette thése se focalisent sur les taches de segmentation de la parole.
Les taches de VAD, OSD et SCD sont considérées dans le contexte de la parole distante, acquise
a l'aide de plusieurs microphones. La gure 1.4 schématise les sorties attendues pour chacune
des taches considérées. Chaque tache est considérée comme une classi cation binaire : absence
ou présence de I'événement détecté. Cette classi cation est réalisée a partir daractéristiques
extraites du signal sur de courtes fenétres appelédsmmes. La sous-section suivante présente les
notations et le formalisme utilisé pour résoudre ces taches.

Formalisme

M

La segmentation de la parole est réalisée a partir d'un signax " R L acquis a l'aide de

M microphones.L représente le nombre d'échantillons temporels composant le signal. Le signal
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SCD
Loc.A T

Loc.B T
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\/
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Figure 1.4  Exemple des sorties attendues pour chaque tache de segmentation de la parole
VAD et OSD dans le cas ou trois locuteurs (Loc. A, B et C) sont actifs. Les traits mixtes verticaux
indiquent les frontiéres des segments, détectés a l'aide de la tache de SCD.

acquis par lI'ensemble de capteurs s'écrit :

N
X
=
—

(1.3)

X
—*
T SIS
X
3
~+

S —

X
<
—

avecm rl; ;Mxlindice du microphone courant, t l'indice de I'échantillon temporel et x,, t

le signal acquis par le microphonem. Pour segmenter la parole, des caractéristiqueX " RF T
sont généralement extraites a partir du signal multicanal, avecF le nombre de caractéristiques
et T le nombre de trames. Celles-ci sont extraites a I'aide d'une fonctiory RM * RF T,
La segmentation consiste a prédire la probabilité de chaque trame d¥ d'appartenir a chaque
classec" rO0; 1x. Par exemple, dans le cas de la VAD, la classe 1 correspond a la présence
de parole. Les prédictions sont obtenues a l'aide d'une fonctiof RET R T avecCle

nombre de classes.

Les travaux menés s'intéressent principalement au développement de fonctiomspour extraire
des caractéristiques a partir d'un signal acquis a l'aide deM microphones. Ces caractéristiques
exploitent l'information spatiale contenue dans le signal multicanal. Leur impact est évalué
sur les taches de segmentation préalablement dé nies : VAD, OSD et SCD. L'in uence de la
segmentation en conditions distantes est évaluée sur la diarisation en locuteurs.
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1.3 Structure du manuscrit et contributions

Le manuscrit est organisé en deux parties. La premiére présente |'état de I'art en deux chapitres.
Le premier s'intéresse aux méthodes de modélisation et a la segmentation de la parole pour la
diarisation en locuteurs. Le second détaille les approches de traitement du signal multicanal et
ses applications au traitement de la parole. La seconde partie présente les contributions en quatre
chapitres. La gure 1.5 présente la structure du manuscrit, en partant des données (signaux de
parole multicanale) vers les contributions obtenues.

Chapitre 2 Chapitre 5 Chapitre 7
ModZlisation et Combinaison de ReprZsentations
segmentation canaux pour la robustes au
automatique de la segmentation de la nombre de
parole monocanale parole microphones

Signal de parole
multimicrophone

Chapitre 6 Chapitre 8
CaractZristiques Collecte de
spatiales basZes donnZes pour la

sur les diarisation
harmoniques informZe par la
circulaires localisation

Chapitre 3
Traitement du
signal et de la

parole
multimicrophone

177

Figure 1.5  Structure du manuscrit sur les travaux menés en segmentation de la parole a l'aide
de plusieurs microphones.

Chapitre 2 : état de l'art sur la segmentation de la parole monocanale

Ce chapitre présente I'état de l'art sur la segmentation de la parole dans le contexte de la
diarisation du locuteur. Les approches récentes exploitent principalement les réseaux de neurones
arti ciels pour modéliser le signal de parole ou un ensemble de caractéristiques acoustiques
extraites de ce dernier. Une revue de ces technologies est donc proposée. Les di érents types de
caracteéristiqgues acoustiques, permettant de représenter le signal de parole pour son traitement,
sont ensuite introduites. L'état de I'art sur les taches de segmentation VAD, OSD et SCD est
nalement présenté. En n, les jeux de données disponibles pour le traitement de la parole en
réunion sont détaillés.

Chapitre 3 : état de l'art sur le traitement automatique de la parole multicanal

Ce chapitre présente les approches de la littérature pour le traitement de la parole a l'aide
de plusieurs microphones. Les dispositifs d'acquisition sont d'abord présentés en introduisant
deux géométries d'antennes de microphones couramment utilisées. La deuxiéme section présente
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les méthodes de formation de voies, permettant de réaliser un ltrage spatial. Les algorithmes
classiques et les approches récentes sont présentés. La troisieme section présente des méthodes
de représentation du signal multicanal. Cela passe par I'extraction de caractéristiques spatiales.
La derniére section présente les méthodes de diarisation du locuteur et de segmentation de la
parole utilisant plusieurs microphones.

Chapitre 4 : synthése, axes de recherche et protocole d'évaluation

Ce chapitre résume les deux chapitres d'état de l'art précédents. Les axes de recherches levés
par cette étude sont introduits. Le protocole d'évaluation employé au cours de ces travaux est
également décrit, celui-ci étant similaire pour chacun des chapitres suivants.

Chapitre 5 : combinaison auto-attentive pour la segmentation de la parole

Ce chapitre étudie I'utilisation de mécanismes d'auto-attention pour la pondération et la
combinaison de canaux dans le domaine temps-fréquence. Une approche de la littérature est
d'abord appliquée a la VAD et a I'OSD. Trois axes d'extension de cette approche sont ensuite
étudiés :

la représentation temps-fréquence est remplacée par des ltres temporels optimisées,

le modeéle apprend des poids complexes pour permettre une meilleure interprétation des
poids appris par le modeéle,

l'auto-attention est utilisée pour sélectionner les signaux de sorties d'un banc de lItres
spatiaux.

L'impact de chaque méthode proposée est ensuite évalué sur la tache de diarisation en locuteurs.

Chapitre 6 : caractéristiques spatiales robustes pour la segmentation de la parole

Ce chapitre propose d'utiliser des caractéristiques spatiales extraites dans le domaine des
harmoniques circulaires. Cette méthode permet d'améliorer la robustesse du systéme de seg-
mentation en cas de changement dans la géométrie de l'antenne, et principalement en cas de
désactivation d'un ou plusieurs microphones. Ces caractéristiques sont utilisées pour la VAD,
I'OSD et la SCD et montrent leur intérét principalement sur la derniére tache. La segmentation
est également évaluée dans le contexte de la diarisation en locuteurs.

Chapitre 7 : apprentissage d'une représentation robuste au nombre de canaux

Ce chapitre présente deux approches permettant d'obtenir une représentation robuste au
nombre de capteurs disponibles. La premiére contraint le systeme de segmentation a produire
une séquence de caractéristiques similaire quel que soit le nombre de capteurs disponibles.
Deux fonctions de perte sont explorées au sein de trois architectures de détection de parole
superposée (OSD). Les résultats montrent que cette méthode d'apprentissage simple améliore
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signi cativement la robustesse du systéme. La deuxieme approche exploite un modeéle pré-entrainé
pour représenter le signal issu d'un unique microphone de I'antenne. Cette section illustre les
capacités de modélisation o ertes par ce type de modeles.

Chapitre 8 : vers l'acquisition de données en réunion pour la diarisation informée
par la localisation

Ce chapitre introduit le protocole d'acquisition de données développé pour la construction
d'un jeu de données de parole en réunion. L'objectif est d'enregistrer des sessions a l'aide d'une
antenne de microphones et de fournir les annotations des segments de locuteurs ainsi que de leur
localisation. Le protocole d'acquisition et la procédure de pré-annotation sont présentés dans ce
chapitre. La collecte de données a grande échelle n'a cependant pas été réalisée.

Chapitre 9 : conclusions et perspectives

Ce chapitre présente les conclusions tirées des di érents travaux menés au cours de cette
thése. Les perspectives envisagées pour le traitement automatique de la parole a l'aide d'antennes
de microphones sont également présentées.

1.4 Publications

Ces trois années de travaux ont principalement porté sur la segmentation de la parole distante
a l'aide de plusieurs microphones. Deux autres publications s'écartent du domaine de la thése et
sont issues des travaux menés au cours du workshop JSALT 2023. Parmi les expériences menées,
certaines d'entre elles ont conduit aux publications et communications suivantes :

Conférences nationales

T. Mariotte, A. Larcher, S. Montrésor, J-H. Thomas, Traitement Multi-Microphone pour la
Segmentation Automatique de la Parole en RéunionCongrés Francais d'Acoustique (CFA),
Marseille, France, 2022

T. Mariotte, A. Larcher, S. Montrésor, J-H. Thomas, Détection de parole superposée
distante a l'aide d'une antenne de microphones,Journées d'Etude sur la Parole (JEP),
Noirmoutier-en-Ile, France, 2022

Conférences internationales avec comité de relecture

T. Mariotte, A. Larcher, S. Montrésor, J-H. Thomas, Microphone Array Channel Combi-
nation Algorithms for Overlapped Speech Detection,Interspeech 2022 Incheon, Corée du
Sud, 2022
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T. Mariotte, A. Larcher, S. Montrésor, J-H. Thomas, Multi-microphone Automatic Speech
Segmentation in Meetings Based on Circular Harmonics Featurednterspeech 2023 Dublin,
Irlande, 2023

T. Mariotte, A. Almudevar, M. Tahon, A. Ortega, An Explainable Proxy Model For
Multilabel Audio Segmentation, ICASSP, Séoul, Corée du Sud, 2024

A. Almudevar, T.Mariotte, A. Ortega, M. Tahon, Unsupervised Multiple Domain Transla-
tion through Controlled Disentaglement in Variational Autoencoder, ICASSP, Séoul, Corée
du Sud, 2024

Revue avec comité de relecture

T. Mariotte, A. Larcher, S. Montrésor, J-H. Thomas, Channel-Combination Algorithms for
Robust Distant Voice Activity and Overlapped Speech Detection, Soumission en cours
Transactions on Audio, Speech and Language Processing (TASLR)023
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Chapitre 2

MODELISATION ET REPRESENTATION DE
LA PAROLE MONOCANALE POUR LA
SEGMENTATION AUTOMATIQUE

a segmentation et regroupement en locuteur, ou diarisation du locuteur, est une tache clef
L pour le traitement automatique de la parole. Elle permet de déterminer l'activité de chaque
locuteur actif au cours d'une conversation. Les approches actuelles reposent notamment sur la
modélisation des signaux de parole a n d'en extraire des segments homogénes en locuteur. Elles
reposent notamment sur deux taches :

la segmentation, consistant a trouver les frontieres temporelles dans le signal,

la modélisation du locuteur, visant a développer des représentations discriminant les
locuteurs.

La majorité de ces méthodes utilisent aujourd'hui I'apprentissage automatique et les réseaux
de neurones profonds, permettant une représentation et une modélisation ne des données. Ce
chapitre présente d'abord une vue d'ensemble des architectures neuronales pouvant étre utilisées
pour la diarisation du locuteur.

La modélisation des signaux de parole requiert d'en extraire une représentation adaptée pour la
tache visée. Bien que des approches exploitant les signaux bruts voient le jour, il est souvent requis
d'en extraire des caractéristiques. Celles-ci permettent d'obtenir une représentation plus explicite
de l'information contenue dans le signal. Les caractéristiques usuelles pour la segmentation et le
regroupement en locuteur sont donc présentées.

Les travaux menés au cours de cette these sont focalisés sur la segmentation du signal de
parole. La troisieme section de ce chapitre dresse un état de I'art des méthodes de segmentation
automatique de la parole. Les choix d'évaluation pour chaque méthode sont justi és avant de
présenter I'impact de la segmentation sur les performances de la tdche nale (diarisation du
locuteur).

En n, les réseaux de neurones nécessitent de grandes quantités de données annotées pour
l'apprentissage. Dans le contexte du traitement automatique de la parole distante a l'aide de
plusieurs microphones, peu de données sont actuellement disponibles. Les jeux de données AMI,
AISHELL-4 et CHIME-6 sont introduits pour le traitement automatique de la parole distante a
I'aide de plusieurs microphones.
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2.1 Reéseaux de neurones arti ciels

Les réseaux de neurones arti ciels (RNA) ont d'abord été développés pour modéliser le
fonctionnement de neurones biologiqguesMcCulloch et al. 1943). lls sont destinés a résoudre
une tache dé nie (ex : reconnaissance d'images, traduction automatique...) a l'aide d'un algorithme
d'apprentissage. L'apprentissage est réalisé sur jeu de données adapté a la tache envisagée. Dans
le contexte de l'apprentissage supervisé, ces données sont accompagneées d'étiquettes servant de
cibles d'apprentissage et permettant la mise a jour des parameétres du modeéle a via un algorithme
d'optimisation. Depuis les premiers travaux de McCulloch et al. (1943), de nombreuses
architectures neuronales ont été développées. Bien que toute fonction mathématique puisse étre
modélisée par un RNA & trois couchesKornik et al. 1989), des architectures plus profondes et
plus complexes ont été proposés dans la littérature en fonction des taches visées.

Chague architecture a été congue pour répondre a une problématique précise. Par exemple, les
réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network, CNN) ont été développés dans
le cadre de la reconnaissance d'images€Cun et al. 1989). Les réseaux de neurones récurrents
(Recurrent Neural Network, RNN) permettent de modéliser des séquences temporelles en prenant
en compte le contexte. lls s'appliquent ainsi a la transcription automatique ou la traduction de
la parole.

Cette section propose une vue d'ensemble des architectures neuronales couramment utilisées
pour l'apprentissage automatique. La sous-section 2.1.1 présente le perceptron multicouche ainsi
que l'algorithme de rétro-propagation pour optimiser le modeéle. La sous-section 2.1.2 présente
les CNN suivis des réseaux récurrents en sous-section 2.1.3. Les mécanismes d'attention et les
architectures dérivées sont décrits en sous-section 2.1.4.

2.1.1 Perceptron multi-couche

Le perceptron multicouche (Multi-Layer Percreptron, MLP) est une architecture basée sur
des neurones arti ciels tels que proposés pakMcCulloch et al. (1943). Comme précisé plus
haut, son fonctionnement est inspiré des neurones biologiques.

Réseau de neurones arti ciels

Les RNA sont composés de neurones arti ciels. 1l s'agit d'une opération mathématique
appliguant une transformation a des données. Un neurone prend un vectewr X1, X, ;X
de | éléments en entrée et lui applique une transformation non-linéaire pour obtenir une sortie
y. Cette transformation consiste en une projection linéaire suivie d'une fonction d'activation
non-linéaire

Yy = wix; b; (2.1)
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avecw  Wwq; ;wi; ;w; lespoidsdu modéle etbun biais. Un neurone seul comme décrit dans
I'équation (2.1) o re des capacités de modélisation limitées. Les neurones sont donc organisés en
réseau (RNA) pour permettre la modélisation de fonctions plus complexes. Un RNA est composé
d'une couche d'entrée, d'un ensemble de couches cachées et d'une couche de sortie. En notant
h lindice de la couche courante etxih ! Ja sortie de la coucheh 1, la sortie xjh du neuronej
s'écrit :

h h h1 h
Xj : Wi X Q ; (22)

avec w;; le poids appliqué a la liaison entre les neurones et j. L'équation (2.2) peut étre
reformulée sous forme matricielle :

x" whx"t ph: (2.3)

Das I'équation (2.3), la matrice W représente les poids associés a chaque neurone de chaque

couche etb I'ensemble des biais. Les poids et les biais sont lgmramétres du modéle dé nis
tels que rW ; bx. Ces paramétres sont ensuite optimisés a n de minimiser une fonction de
perte. Pour cela, les poids du modeéle sont mis a jour a l'aide de I'algorithme de rétro-propagation
présenté dans la section suivante.

Algorithme de rétro-propagation

L'algorithme de rétro-propagation permet d'optimiser les poids d'un RNA selon un schéma
itératif. Une fonction de perte (ou fonction de colt) L §;y évalue I'erreur entre la prédiction
¢ fournie par le RNA et une vérité de terrain y. L'algorithme de rétro-propagation consiste a
minimiser la fonction L §;y en optimisant les paramétres du modeéle. La méthode de descente
du gradient est utilisée pour mettre a jour les paramétres tels que :

t 1 t Q 9y .
@'
ol représente le taux d'apprentissage learning rate) et t l'indice de l'itération de l'algorithme
d'optimisation. Il existe de nombreuses fonctions de perte en fonction de la tache visée. Les plus
courantes sont présentées dans le tableau 2.1.

(2.4)

Nom Téache Expression

Erreur quadratique moyenne Régression L ¢y Nl<ﬁ 1Y ¥ 2

Entropie croisée Classication L ¢;y < w 1Ynlog ¥,

Entropie croisée binaire® Classication L $,;Vn Yn lOog ¥ 1 vy, logl ¥,

Table 2.1  Fonctions de perte couramment utilisées pour l'optimisation des réseaux de neurones.
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Bien que les RNA soient des estimateurs universels a partir de trois couchesl¢rnik et al.
1989), leur optimisation peut s'avérer délicate, notamment a cause du sur-apprentissag&podfellow
et al. 2016). Pour pallier ce probléme, de nombreuses architectures ont vu le jour dans la littérature.
Celles-ci sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

2.1.2 Réseaux convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network, CNN) utilisent I'opération
de convolution pour transformer les données d'entrée pour une tache cible. Ces réseaux ont été
proposés parLeCun et al. (1989) pour la détection de nombres écrits a la main. lls sont congus
pour modéliser des données sous forme de grilles telles que des images. Cette section introduit le
concept de convolution et présente les avantages des architectures convolutives face aux RNA.

Principe

Les CNN utilisent la convolution pour produire une sortie a partir des données d'entrées.
L'opération de convolution est réalisée entre les données n et un noyau k n . Les données
considérées étant discrétes, la convolution a une dimension (1-D) est dé nie par la relation
suivante :

yn x*“k n Xxn iki (2.5)

avecn l'indice temporel et L la dimension du noyau.
La convolution s'exprime également en 2-D (ex : images) par la relation suivante :

y m;n Xx* Kk m;n = = xn iim | kij (2.6)
i0j o
avecn et m les indices associés a chaque dimension des représentationst y, et L et H les
dimensions du noyau dans chaque dimension. Le principe de la convolution 2-D est présenté en
gure 2.1.

La taille du noyau k conditionne les dimensions de la représentation de sortie. La taille
du noyau étant indépendante de l'entrée, les CNN peuvent traiter des données de dimensions
variables. Le zero paddingpeut étre utilisé a n de garantir une taille de sortie identique a l'entrée.

Il consiste a ajouter des zéros autour de I'image. La convolution peut également permettre de
réduire les dimensions des données a l'aide diride. Cette opération consiste a augmenter le pas
s du noyau entre deux opérations de convolution successives. En choisissan®1, la longueur de
la sortie y est divisée pars.

Les CNN consistent a optimiser les valeurs du noyak a l'aide de l'algorithme de rétro-
propagation. Ainsi, la représentation y est optimisée selon la fonction de perte choisie. Les

1. Les valeurs del vy, ;¥, associées aux élémenty, et ¥, sont ensuite sommées pour toutn " 1;N .
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Figure 2.1  Principe de la convolution a deux dimensions.

couches des CNN sont souvent composées de plusieurs noyaux, appekisaux comme illustré en

gure 2.2. Chaque noyau est optimisé indépendamment et permet d'obtenir une représentation
spéci que des données d'entrée. En extrayant plusieurs représentations de I'entrée, les CNN
sont capables d'extraire di érentes caractéristiques.

o
o
o |o | o
=
o
=

Un noyau par canal CaractZristiques de sortie

DonnZes dOentrZe .
de convolution pour chaqgue noyau

Figure 2.2  Principe de la convolution a deux dimensions avec plusieurs canaux. Chaque noyau
est convolué aux données d'entrée et produit une sortie spéci que. Les noyaux sont optimisés
individuellement.

Propriétés

Les CNN exploitent trois propriétés de la convolution motivant leur utilisation et permettant
d'améliorer les performances des modeles d'apprentissage automatique : la parcimonie, le partage
des parametres et les représentations équivariantes.

Les RNA traditionnels mettent en relation chaque élément des données d'entrée avec tous
les éléments de la représentation de sortie par un produit matriciel. Chaque élément de sortie
interagit donc avec toutes les données d'entrée. Les CNN permettent une relation parcimonieuse
entre les éléments de sortie et les données d'entrée. Cela est possible par I'utilisation d'un noyau
de dimension inférieure a celle de l'entrée, réduisant ainsi le nombre de connexions entre les
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entrées et les sorties. La parcimonie permet de réduire le nombre de paramétres optimises, ce qui
facilite la convergence du modéle et limite le sur-apprentissageoodfellow et al. 2016).

Le partage des paramétres consiste a apprendre un jeu de parametres unigue pour un noyau.
Cela permet de réduire I'espace mémoire occupé par les parameétres du modéle. De plus, le fait
d'apprendre un jeu de paramétres unique mene a la troisiéme propriété des CNN : I'équivariance
en translation.

La convolution est une opération équivariante en translation Goodfellow et al. 2016).
Cela implique qu'un décalage de l'entréex entraine un décalage similaire de la sortigy. La
combinaison de la convolution et d'une opération depooling rend ces systémes invariants en
translation. Cette propriété explique les performances remarquables des CNN en reconnaissance
d'images (ShuyingLiu et al. 2015). Quelle que soit la position du sujet a détecter dans l'image,
la représentation obtenue en sortie sera similaire, a une translation prés.

Dilatation

La dilatation a été proposée dans le contexte des CNN par (Fishefu et al. 2015). Cette
opération consiste a dilater le noyau de convolution d'un facteurd " N. La convolution est ainsi
réalisée sur une version décimée des données d'entrée. La convolution dilatée 1-D s'exprime par
la relation suivante :

x“k n xn diki: (2.7)

Pour d 1 dans l'équation (2.7), I'opération est équivalente a la convolution classique
(Eq. (2.5)). Pour d % 1, la convolution s'appliqgue a une version décimée d'un facteud de
données d'entréex. Cette considération permet d'augmenter le champ de réception du modele
sans augmenter le nombre de paramétres optimisés. Le champ de réception d'un modéle peut
augmenter de fagcon exponentielle en doublant le facteud entre deux couches successives sans
perte de résolution.

Connexions résiduelles

Les architectures a connexions résiduelles sont introduites par KHe et al. (2016) pour pallier
deux problémes inhérents aux CNN profonds. La premiére est l'apparition du phénomeéne de
disparition du gradient. Les valeurs du gradient (Eq.(2.4)) tendent vers zéro, rendant di cile
I'optimisation des parametres du modeéle. La seconde est la perte de précision des modéles de
classi cation lorsque les architectures sont trés profondes.

K. He et al. (2016) font I'nypothese que ces deux problémes sont liés a un défaut de
circulation de l'information au sein du réseau. lls proposent de conserver la représentation
d'entrée d'un groupe de couches convolutives en I'ajoutant a sa sortie. En reprenant les notations
de I'équation (2.5), une connexion résiduelle s'exprime :
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y fx x (2.8)

avecf la fonction réalisée par un groupe de couches convolutives. Le principe de la connexion
résiduelle est également illustré en gure 2.3. Une couche de convolution supplémentaire peut
étre ajoutée pour garantir des dimensions similaires entre I'entré& n et la sortiey n .

DonnZes dOentrZe

o

A

Conv 1
e )
| Conv 1
! Noyau 1x1 '
Qoo '

ReprZsentation en sortie

Figure 2.3  Vue schématique d'une connexion résiduelle. Les données d'entrée sont ajoutées
a la représentation de sortie. Une couche intermédiaire peut étre ajoutée a n de conserver les
mémes dimensions lors de I'addition.

2.1.3 Réseaux récurrents

La section précédente présente les réseaux de neurones convolutifs. Ces architectures per-
mettent d'obtenir des représentations locales précises des données d'entrée, rendant les CNN
performants sur certaines taches (ex : reconnaissance d'images). Cependant, ces architectures ne
sont pas congues pour traiter des séries temporelles. En e et, les CNN n'ont pas d'e et mémoire
et ne permettent pas de conserver une information d'un instant a un autre. C'est dans ce contexte
gue les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Network, RNN) ont été développés.

Principe

Les RNN consistent a représenter une série temporelbe " RF T, avecT le nombre de trames
et F le nombre d'éléments par trame, par une séquencg " RE T o0 E représente le nombre
d'éléments dans la séquence de sortie. La trame de sortjé a un instant t contient une partie
de linformation de I'entrée x' et une partie de celle des instants passés "aveci" 1t .La
conservation d'information passée est permise par un état caché, noté . L'état caché joue le réle
de mémoire en conservant une partie de l'information passée pour la transmettre aux instants
suivants. Le principe des RNN est schématisé en gure 2.4.
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SZquence de sortie yt! 1 yt yt+1
h'[! 2 ht! 1 ht ht+1
ftatcachZz  —— - > > -
SZquence dDentrZe X t X t X t+1

Figure 2.4  Principe de fonctionnement d'un réseau récurrent.

Les réseaux récurrents classiques présentent cependant plusieurs problemé&ogdfellow
et al. 2016). Premierement, I'état caché conserve di cilement l'information a long terme. Deuxie-
mement, ces architectures présentent des instabilités lors de I'apprentissage telles que I'explosion
du gradient ou, a l'inverse, la disparition du gradient. Pour répondre a ces problématiques,
plusieurs architectures récurrentes ont été proposées dans la littérature. Elles sont présentées

ci-apres.

Long Short-Term Memory

Les réseaux récurrents de typeLong Short-Term Memory (LSTM) sont introduits par
Hochreiter  etal. (1997) pour contourner les problémes de gradient des RNN. Les LSTM utilisent
un mécanisme de portesdates permettant de sélectionner automatiquement l'information retenue
et l'information oubliée d'une trame t 1 a une tramet. Le principe d'une cellule LSTM est
schématisé en gure 2.5.

A ht

\/

ht! 1

Figure 2.5  Schéma d'une cellule récurrente de type LSTM avecA la porte d'oubli, B la
porte d'entrée et C la porte de sortie. Les activations et tanh représentent respectivement la
sigmoide et la tangente hyperbolique.
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Une cellule LSTM calcule I'état cachéh'® et I'état de la cellule ¢' & la trame t courante. Pour
cela, un ensemble d'opérations est appliqué aux états de la trame passtée 1, notés ht tetc' ..

La premiére étape consiste a calculer les sorties des portes d'oubli d'entrée i' et de sortie
o'. Chaque porte posséde deux jeux de poidd/ appliqué a I'entrée x' et U appliqué a l'état
caché passeht ! Un biais b est également ajouté avec  rf;i;o0 x en fonction de la porte
considérée. La sortie de chaque porte s'exprime :

f' Wixg Ughe g by (2.9)
it w,x' uihtt b (2.10)
of W' Uh'?t by (2.11)

Un état intermédiaire €' est également calculé avant d'appliquer les di érentes portes :
t t1 .
€ WX Uch b. : (2.12)

Cet état est calculé a l'aide d'un autre jeu de paramétresW ., U et b.. Les états du LSTM
a la trame t sont calculés par les relations suivantes :

¢ttt it el (2.13)

h' o' ¢ (2.14)

Les LSTM permettent de limiter les problémes liés a I'explosion ou I'évanescence du gradient.
Cependant, ils restent limités pour l'apprentissage d'information sur le long-terme Bengio et al.
1994).

Gated Recurrent Units

Les LSTM présentent une architecture complexe permettant de sélectionner l'information
conservée et oubliée d'une trame a une autre. Un autre type de cellule récurrente est introduit
par Cho et al. (2014) a n de simpli er I'architecture LSTM. Cette architecture, nommée Gated
Recurrent Unit (GRU), consiste a réduire le nombre de portes au sein de la cellule. Bien que plus
récentes, les cellules GRU n'apportent par nécessairement un gain de performandadodfellow
et al. 2016). Celles-ci n'étant pas utilisées dans le cadre de cette theése, les détails de fonctionnement
des GRU ne sont pas présentés ici.
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Réseaux récurrents bi-directionnels

Les RNN modélisent un échantillon yt de la séquence temporelle de sortie a partir de
I'échantillon courant x' des échantillons passés<t ' Les réseaux récurrents sont donc des
systémes causaux étant donné gu'une sortiyt ne dépend que des éléments passés et courant
Dans certaines conditions, la causalité n'est pas requise. Dans ce cas, les réseaux récurrents
bi-directionnels (BRNN) peuvent étre utilisés (Schuster et al. 1997). Le principe des BRNN
est présenté en gure 2.6. lls consistent a utiliser deux RNN en paralléle. Le premier modélise
la série temporelle entrante dans le sens ddscroissants (systéme causal). Le second modélise
la série temporelle entrante dans le sens ddsdécroissants. Deux séquences d'états cachés sont
donc obtenues. En pratique, ces deux représentations sont concaténées. La dimension de I'état
cachéh' est donc doublée par rapport au RNN causal.

yt! 1 yt yt+l SZquence de sortie
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Figure 2.6  Principe d'un réseau récurrent bi-directionnel. La séquence d'entréex est modélisée
par deux RNN observant la séquence selon les temps croissant et décroissant respectivement.
Deux jeux d'états cachés,h et h, sont donc obtenus.

Réseau convolutif temporel

Les réseaux convolutifs temporels (Temporal Convolutional Network, TCN) ont été proposés
par (Bai et al. 2018). Cette architecture consiste a modéliser une séquence temporelle a l'aide
de couches convolutives 1-D. Le TCN exploite la dilatation de la convolution pour prendre en
compte un large contexte temporel. En pratique, une tramet de la séquence de sortig contient
de l'information sur toutes les trames passées de la séquence d'entrge Cette architecture
a l'avantage d'étre causale, la trame de sortie¢ dépend uniquement des trames passées de la
séquence d'entrée.

2.1.4 Mécanismes d'attention

Cette section décrit brievement le principe d'attention introduit dans les réseaux de neurones.
L'attention est introduite par Bahdanau et al. (2014) puis étendue parLuong et al. (2015).

40



2.1. Réseaux de neurones arti ciels

L'attention permet a un réseau de neurones de sélectionner l'information utile dans la séquence
d'entrée pour générer une sortie. Elle est d'abord développée dans le contexte de la traduction
automatique pour permettre la prise en compte de longues séquences. Le concept d'attention
est également un élément clef du Transformer\{aswani et al. 2017), composant essentiel des
modeéles pré-entrainés tels que BERT Devlin et al. 2018) et GPT (Bronstein et al. 2021)
pour le traitement du langage naturel ou WavLM (S. Chen et al. 2022) pour le traitement de la
parole.

Architecture encodeur-décodeur et attention

Les architectures encodeur-décodeur permettent de modéliser une série temporelle en passant
par une représentation intermédiaire de dimension xe appeléerecteur de contexte Un premier
réseau de neurones (encodeur) projette la séquence d'entr&e" R" e vers un vecteur de
contexte de taille C xe ¢ " R®. Un second réseau (décodeur) génére la séquence de sortie

x " RF T de facon récursive a partir du vecteur de contexte. La longueur de la séquence d'entrée

Te peut étre di érente de celle de la sortieTy.

Les architectures encodeur-décodeur font I'hypothése que la séquence d'entrée peut étre
modélisée par un vecteur de taille xec. Cependant, la compression de l'information devient
di cile pour les longues séquences Bahdanau et al. 2014). Les mécanismes d'attention tentent
de pallier ce probleme en sélectionnant l'information utile au sein de la séquence encodéeour
générer chaque élément de sortig;. La trame de sortiey; est calculée a partir d'un vecteur de
contexte ¢; mis a jour a chaque trame :

i hjs (2.15)

avech; la sortie de I'encodeur associée a la trame d'entrée; . Les poids j sont obtenus a l'aide
d'un modele d'alignement (réseau de neurones). Celui-ci prend en entrée I'état caché passé du
décodeurs; ; et la séquence encodél;. Un score est ensuite calculé sur la sortie du modele
d'alignement pour obtenir des poids normalisés Bahdanau et al. 2014). La gure 2.7 schématise
le principe d'attention au sein d'un modéle encodeur-décodeur.

D'autres approches de calcul des poids d'attention j; ont ensuite été proposees. Par exemple,
Luong et al. (2015) proposent le concept d'attention locale et globale en entrainant deux réseaux
de neurones distincts pour générer les poids d'attention.

Transformer et mécanisme d'auto-attention

Les encodeur-décodeur attentifs utilisent des RNN pour I'encodage et le décodage des sé-
guences d'entrée et de sortie. L'aspect récursif de ces réseaux rend leur parallélisation di cile.
L'apprentissage de modéles encodeur-décodeur récurrents requiert alors un temps conséquent.
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Figure 2.7  Architecture encodeur-décodeur avec mécanisme d'attention. L'élémeni de la
séquence de sortigy est généré a partir de I'état caché de sortie pass§ ; et du vecteur de
contexte c;. Ce dernier est calculé par la somme pondérée de tous les éléments de la séquence
encodéeh.

Le Transformer est une architecture neuronale basée uniquement sur les mécanismes d'atten-
tion (Vaswani et al. 2017). En comparaison aux architectures encodeur-décodeur précédemment
présentées, il permet une meilleure parallélisation des opérations tout en améliorant les perfor-
mances et réduisant le temps d'apprentissage.

Le mécanisme d'auto-attention est une opération clef du transformer. L'attention, telle que
formulée par Bahdanau et al. (2014), calcule les poids a partir de la séquence d'entrée et de
linformation sur I'‘élément précédent de la séquence de sortie. A l'inverse, l'auto-attention calcule
les poids uniguement a partir de la séquence d'entrée. Pour cela, trois représentations d'une
trame i de la séquence d'entré X1; ;Xj; Xt sont calculées : laclef K, la requéte Q;
et la valeur V; :

T
Qi XxiWgq;
Ki X Wg: (2.16)
Vi xiTWV:

Dans I'équation (2.16), les matricesW o, W ¢ et W, représentent les poids de trois MLP
permettant de projeter la séquence vers chaque représentation. Les poids d'attention sont obtenus
a l'aide d'un score de similarité calculé entre la clef et la requéte :

QKJ
S softmax _éﬁ_ ; (2.17)

avecD la dimension de I'espace dans lequel sont projetées la clef et la requéte.
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La séquence de sortie du module d'auto-attentiorg; est obtenue par le produit matriciel des
poids d'attention et de la valeur V :

T
Zi = Sj Vj . (2.18)
i1
Pour chaque élément d'entréex;, un nouveau vecteurz; est obtenu. Ce dernier prend en
compte l'information courante ainsi que celle des éléments passés et futurs de la séquence

Attention multi-téte

Les mécanismes d'auto-attention permettent de sélectionner l'information utile au sein d'une
séquence d'entréeVaswani et al. (2017) ont étendu ce concept avec l'auto-attention multi-téte.
Cette approche consiste a utiliser plusieurs clefs, requétes et valeurs a n de calculer plusieurs
représentations de la séquence d'entrée en parallele. Chaque téte possede un trio de paids),
W et Wy. En notant H le nombre de tétes, une représentatiorzj, de I'élément d'entréex;
est obtenue pour chaque téte aveq " 1;H . Les représentations sont ensuite concaténées et
projetées vers un nouvel espace a l'aide d'une autre matrice de poid¥ o telle que :

zy catzpq;:::;zZin Wo: (2.19)

L'attention multi-téte permet plus de exibilité dans la représentation de la séquence d'entrée
sans augmenter le nombre de parameétres.

2.2 Représentation du signal de parole

Les réseaux de neurones arti ciels sont de puissants outils pour la modélisation des données.
lls permettent de résoudre des taches complexes avec une grande précision. Dans le contexte du
traitement automatique de la parole, les données considérées sont des signaux audio. Cependant,
il peut étre di cile pour une architecture neuronale d'utiliser les données brutes en entrée. Pour
faciliter la convergence des systémes de traitement automatique de la parole, des caractéristiques
sont extraites a partir du signal. lls permettent d'obtenir une représentation du signal contenant
des informations utiles pour la tache visée.

Il existe de nombreuses approches d'extraction de caractéristiques pour le traitement automa-
tique de la parole. Deux catégories peuvent étre discriminées : les caractéristiques acoustiques et
les caractéristiques neuronales. Les premiéres sont obtenues a l'aide de méthodes de traitement du
signal classiques. Les secondes sont extraites par des réseaux de neurones. Ces modeéles neuronaux
peuvent étre entrainés simultanément avec le systeme e ectuant la tache de traitement de la
parole. Il s'agit alors de systéemes bout-en-bout €nd-to-end). Plus récemment, les caractéristiques
pré-entrainées ont permis de produire des représentations des signaux de paroBaévski et al.
2020; S.Chen et al. 2022 ; Schneider et al. 2019) complexes et optimisées.
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2.2.1 Caractéristiques acoustiques

Les caractéristiquesacoustiquessont extraites du signal a I'aide de méthode de traitement
des signaux. Elles sont ensuite fournies au réseau de neurones résolvant la tache en aval.

Transformée de Fourier a court terme

La transformée de Fourier (TF) permet de représenter un signal temporel sur une base de
fonctions harmoniques. Elle donne ainsi accés au contenu fréquentiel du signal. Seitn un
signal temporel discret deN échantillons oun r0;:::;N 1x représente l'indice temporel d'un
échantillon. La transformée de Fourier discréte du signal s'exprime :

N 1

2jkn N,

X k Xne ; (2.20)

n o0

aveck r0;:::;Kx lindice fréquentiel, K le nombre de fréquences représentées gt 1.
Cependant, la transformée de Fourier ne permet pas de conserver l'information temporelle du
signal. Les signaux de parole n'étant pas stationnaires, il est nécessaire de connaitre I'évolution
du contenu fréquentiel en fonction du temps. La transformée de Fourier a court terme (TFCT)
est donc privilégiée. Elle consiste a calculer la TF sur une fenétre glissant® n . Ainsi, une
représentation fréquentielle est obtenue pour chaque positiom de la fenétre d'analyse. La TFCT
s'exprime :
N 1

X m;k xnwn me 2k @ (2.21)

n 0

Le spectrogrammeest couramment utilisé pour représenter les signaux de parole a partir de
la TFCT :

S m;k ™ m;kﬂz; (2.22)

avec 11 le module.

La TFCT est une représentation d'un signal temporel dans le domaine temps-fréquence.
Cette représentation équivaut a représenter le signal dans des bandes de fréquences linéairement
espaceées. La parole étant principalement localisée dans les bandes de fréquence basses (600-
6000 Hz), d'autres représentations ont été proposées pour permettre une meilleure représentation
de ce type de signal.

Spectrogramme a échelle Mel

Le Mel est une unité représentant la hauteur d'un son. Sa dé nition est basée sur la perception
de la fréquence par les humains§tevens et al. 1937). Elle a été déterminée a la suite d'expériences
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2.2. Représentation du signal de parole

psychoacoustiques pour étre linéaire d'un point de vue perceptif. La conversion des fréquendes
en Hertz vers lesmels en Mel est donnée par la relation suivante :

f

Le spectrogramme a échelle Mel est une représentation temps-fréquence du signal obtenue a

mels 2595log, 1

partir d'un spectrogramme. La conversion d'un spectrogramme en Hertz est réalisée a l'aide d'un
banc de ltres triangulaires dont les fréquences centrales suivent I'échelle Mel.

Coe cients cepstraux a échelle Mel

Les coe cients cepstraux a échelle Mel (Mel Frequency Cepstral Coe cient, MFCC) ont été
proposés comme une alternative au spectrogramme a échelle Mel. Les MFCC sont obtenus en
appliqguant une transformée en cosinus discréte (TCD) au spectrogramme a échelle Mel. Il est
également possible d'extraire des paramétres dynamiques des MFCC. Ces derniers sont obtenus
en estimant la dérivée ( ) et la dérivée seconde ( ) des coe cients.

2.2.2 Caractéristiques adaptéees

Les caractéristiques acoustiques telles que les MFCC sont extraites du signal a l'aide d'une
chaine de traitement xe. L'extraction de caractéristiques ne peut donc pas s'adapter au modeéle
de traitement de la parole placé en aval. A n d'optimiser I'extraction de caractéristiques pour la
tache visée, celle-ci peut étre adaptée au cours de l'apprentissage.

Banc de lItres optimisés

Une premiére approche consiste a entrainer un réseau convolutif 1-D (E@2.5)) a extraire
des caractéristiqgues pour la tAche aval. Cette approche a notamment été utilisée dans le contexte
de la séparation de la parole Luo et al. 2019) et la reconnaissance de la paroleSginath et al.
2017). Cependant, I'apprentissage de ltres initialisés aléatoirement et optimisés a partir du
signal temporel s'avére délicat.

Pour régulariser l'apprentissage, Pariente et al. (2020) proposent de combiner l'apprentissage
de ltres convolutifs avec le formalisme des Itres analytiques (Flanagan 1980). En notant
h n un ltre & réponse impulsionnelle nie (RIF), le Itre analytique h, n associé est obtenu
via la transformée de HilbertH :

ha,n hn jHhnN : (2.24)

Banc de Itres paramétrés

Les bancs de Itres paramétrés sont une alternative aux ltres adaptés. lls consistent a
apprendre un jeu de paramétres restreint su sant pour dé nir un Itre. Ravanelli et al. (2018)
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proposent SincNet, un banc de Itres RIF paramétrés par la largeur de bande passante et la
fréquence centrale des ltres. Seuls ces paramétres sont optimisés lors de la rétro-propagation. Le
nombre de parametres a optimiser est ainsi réduit. Les Itres SincNet ont été largement utilisés
dans la littérature (Bullock et al. 2020) sur diverses taches de traitement automatique de la
parole.

E. Bavu et al. (2019) introduisent TimeScaleNet. Il s'agit d'un banc de Itres a réponse
impulsionnelle in nie biquadratiques dont les coe cients sont optimisés avec la tache aval. Les
coe cients du ltre sont directement optimisés, contrairement au modéle SincNet. De plus,
le nombre de paramétres est réduit, les Itres biquadratiques nécessitant seulement quatre
coe cients pour étre dé nis. Cela permet de réduire le nombre de paramétres a optimiser tout
en favorisant l'interprétabilité du modéle. Ce type de Itres présente cependant des contraintes
de stabilité.

2.2.3 Caractéristiques pré-entrainées

Les modéles pré-entrainés consistent a apprendre une représentation optimale d'une modalité
d'entrée. Ce concept a d'abord été utilisé avec des modeéles de langage tels que BERJeylin et al.
2018) ou GPT (Brown et al. 2020). Ces modeéles apprennent une représentation du langage a l'aide
de l'apprentissage auto-supervisé. En pratique, il s'agit d'architectures Transformer Yaswani
et al. 2017) prenant en entrée du texte dont certains mots ont été masqués. Le modele est entrainé
a reconstruire les mots masqués. Cela permet d'obtenir une représentation optimisée des mots
dans une phrase a partir du contexte.

Les modeles pré-entrainés ont également été développés pour le traitement automatique de
la parole. Baevski et al. (2020) introduisent wav2vec 2.0. Il s'agit de la premiére approche
appliquant lI'apprentissage auto-supervisé a des données audio. La phase d'apprentissage consiste
a reconstruire les segments d'un signal de parole préalablement masqués. La modéle apprend
ainsi une représentation optimisée du signal en prenant en compte un large contexte temporel.
La reconstruction optimisée a l'aide d'une fonction de codt contrastive et 53 000 h de signaux de
parole issus de divers jeux de données de la littérature sont utilisées pour I'apprentissage.

Suite aux performances de wav2vec 2.0, £hen et al. (2022) proposent Wavim. L'architecture
est proche du modéle précédent et I'apprentissage est réalisé sur 96 000 h de parole. Les auteurs
ajoutent une phase d'augmentation de données en créant de la parole superposée arti cielle.
Cela permet au modéle de représenter ce type de d'évenement. La méthode d'apprentissage est
également di érente. Le signal de parole masqué n'est pas reconstruit comme le propose wav2vec
2.0. L'optimisation du modele est formulée comme une classi cation de phonémes a l'aide d'une
fonction de perte similaire a BERT (Devlin et al. 2018).

Les représentations pré-entrainées encodent un large contexte temporel et une représentation
optimisée du signal. Elles peuvent étre utilisées comme caractéristiques d'entrée des systémes de
traitement automatique de la parole. Il est cependant nécessaire de rappeler que ces systemes
ont une grande complexité algorithmique et que les représentétions ainsi obtenues sont di ciles
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a interpréter.

2.3 Segmentation automatique de la parole monocanale pour la
diarisation en locuteurs

La segmentation automatique de la parole permet d'extraire des segments homogenes pour la
diarisation (Garcia-Perera et al. 2020; T. J. Park et al. 2022). Elle se décompose couramment
en trois sous-taches : la détection d'activité vocale (VAD), la détection de parole superposée
(OSD) et la détection de changements de locuteur (SCD). Ces taches permettent respectivement
d'identi er des segments du signal contenant de la parole, de la parole superposée et les frontiéres
entre les tours de parole. L'intérét pour ces taches est présent depuis plusieurs décennies dans le
contexte du traitement automatique de la parole. Aujourd'hui, les approches pour les résoudre
convergent vers des méthodes similairesBfedin et al. 2020). Cette section propose un état de
I'art des méthodes de segmentation de la parole pour la diarisation. La section 2.3.1 présente les
méthodes de détection d'activité vocale. La section 2.3.2 introduit les approches de détection de
parole. Les méthodes de détection de changements de locuteur sont présentées en section 2.3.3
avant que ne soit abordé l'impact de la segmentation sur la tache de diarisation en section 2.3.4.

2.3.1 Détection d'activité vocale

La détection d'activité vocale (Voice Activity Detection, VAD), consiste a détecter les
segments contenant de la parole dans un signal audio. Il s'agit couramment de la premiére étape
de segmentation dans les systemes de diarisation (T. Park et al. 2022). Les premiéres approches
proposées sont basées sur des méthodes de traitement du signal et des modéles statistiques. Les
algorithmes plus récents exploitent les capacités de modélisation des réseaux de neurones et
I'apprentissage supervisé.

Traitement du signal et modéles statistiques

Les premiéres approches de VAD utilisent I'énergie du signal pour détecter les échantillons de
parole. Chengalvarayan  (1999) proposent une méthode de normalisation du signal a l'aide
de I'énergie. Un algorithme a base de régles permet de discriminer les échantillons de parole
des silences. Cette méthode prend notamment en compte la moyenne des MFCC dans le calcul
pour faciliter cette discrimination. Woo et al. (2000) introduisent une méthode de modélisation
du bruit pour faciliter la détection. D'autres approches utilisent les fonctions d'auto-corrélation
an de déterminer les échantillons contenant de la parole. Par exempleKristiansson et al.
(2005) introduisent des caractéristiques basées sur l'auto-corrélation des segments de parole.
D'autres caractéristiques du signal telles que le taux de passage par zéro sont également utilisées
(Ghaemmaghami et al. 2010). Le codage prédicatif linéaire lemer et al. 2001) a aussi été
exploré pour cette tache.
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Un autre pan de la littérature propose l'utilisation de modéles statistiques pour la détection
de segments de paroleSohn et al. (1999) proposent un modéle de décision dans le domaine
temps-fréquence permettant de détecter la présence de parole au sein de chaque trame du signal.
Une chaine de Markov est utilisée pour prendre en compte la temporalité de la séquence. La
plupart des approches statistiques utilisent ensuite les modeéles de Markov (HMM) et les mélanges
de Gaussiennes (GMM) Ng et al. 2012 ;Pfau et al. 2001). La généralisation de I'utilisation
des réseaux de neurones a permis de développement de nouvelles méthodes de VAD bien plus
performantes.

Approches neuronales

Les méthodes de VAD basées sur le signal requiérent de poser des hypothéses sur le signal
an de dé nir des regles de décision. Les réseaux de neurones permettent d'optimiser un modéle
pour une tache cible uniguement a partir des données. L'utilisation de ce type de systéme s'est
généralisée pour la VAD.Ryant et al. (2013) proposent l'utilisation d'un perceptron multicouches
pour la détection de segments de parole. Le modéle prend en entrée des MFCC extraits sur des
trames de 25 ms. Un MLP permet ensuite de prédire la présence de parole a chaque trame. Les
auteurs montrent que leur systéme surpasse un modéle HMM-GMM de ['état de I'artHughes
et al. (2013) introduisent l'utilisation de réseaux récurrents pour la VAD. L'architecture est
composée de deux couches récurrentes prenant en entrée des caractéristiques acoustiques ﬁ?LP
et détectant la présence de parole a la trame. Les auteurs montrent également que le réseau
récurrent permet d'améliorer les performances de détection par rapport a un modéle GMM.
Thomas et al. (2014) ont ensuite exploré I'utilisation des CNN pour détecter la parole. Le systéme
proposé prend un spectrogramme a échelle Mel en entrée et prédit la présence de parole a la
trame. Les auteurs montrent un gain de performance par rapport aux modeles MLP, notamment
en conditions acoustiques di ciles. Les premieres méthodes de détection de parole a l'aide des
réseaux de neurones se basent sur un formalisme similaire. Ces systémes prennent une séquence
de caractéristiques acoustiques puis le modéle est optimisé pour classer les trames. Cette approche
a été conservée dans les méthodes proposant les performances a I'état de l'art.

Les RNN sont majoritairement utilisés dans les approches courantes de VAD. lls permettent
de prédire la présence de parole en prenant en compte le contexte temporel (mémoire des trames
passées)Gelly et al. (2017) proposent I'utilisation de LSTM pour détecter les segments de
parole a partir de caractéristiques acoustiques. Les auteurs comparent di érentes fonctions de
pertes et di érents contextes d'optimisation. lls montrent que l'utilisation de LSTM permet une
meilleure détection que les approches MLP. L'utilisation des LSTM pour la VAD est étendue
par Lavechin et al. (2020). Les auteurs introduisent un banc de Itres paramétré SincNet pour
I'extraction de caractéristiques. Cette considération permet un gain de performance signi catif
par rapport aux caractéristiques acoustiques (MFCC). Les auteurs proposent également une
méthode d'apprentissage permettant de réduire la sensibilité du systéme au domaine considéré.

2. Les PLP sont similaires aux MFCC.
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Evaluation

Les sous-sections précédentes présentent les approches de la littérature pour résoudre la tache
de détection de parole. Cette section introduit les métriques utilisées pour évaluer la tache de
VAD. Les premiéres approches utilisent le taux d'erreur sur les mots (Word Error Rate, WER)
(Lippmann 1997) pour évaluer les modeles. Cette métrique est couramment utilisée pour la
reconnaissance de la parole. Elle correspond au rapport entre le nombre d'erreurs sur les mots et
le nombre de mots dans la référence. Equal Error Rate (EER) (Doddington et al. 2000) est
également utilisé. Il correspond au point ou le taux de détection manquéeMiss) et le taux de
fausse alarme Fp) sont identiques sur la courbe dé nissant la région de convergence (courbe
ROC). Pour ces deux métriques, plus la valeur est basse, meilleur est le score.

Le tableau 2.2 synthétise les méthodes et les performances des systemes présentés dans les
deux sections précédentes. La comparaison entre les approches est délicate. Les contributions
utilisent di érentes données et les métriques ne sont pas homogénes. Cependahtvechin
et al. (2020) proposent l'utilisation de taux d'erreurs pour évaluer la segmentation. Ces taux
se rapprochent des méthodes d'évaluation de la diarisation. Par souci d’homogénéisation, ces
métriques sont choisies pour évaluer les systéemes de VAD développés au cours de cette thése.

Auteurs Modéle Données Métrique Score
(Chengalvarayan  1999)  Energie n.d. WERy, 4,18
__ (Sohn et al. 1999) HMM n.d. Pgos 97,3
S  (Nemer et al. 2001) LPC TIA Pdo 79,9
-‘U—)j’ (Pfau et al. 2001) HMM  n.d. WER ¢, 41,4
(Kristiansson et al. 2005) HMM n.d. -12,93
(Ng et al. 2012) GMM  RATS EER, 1,42
_ (Ryant et al. 2013) LSTM  HAVIC EER o 19,6
S (Hughes et al. 2013) RNN n.d Fao 10,5
g (Thomas et al. 2014) CNN RATS EERy, 2,2
2 (Gely etal 2017) LSTM  AMI FER o, 5,9
(Lavechin et al. 2020) LSTM DIHARD 3 Fp Missy, 9,9

Table 2.2  Performance des modéles de détection d'activité vocale dans la littérature. Le sigle
n.d. indique que les données ont été obtenues par les auteurs et ne font pas partie de jeux de
données publiés. Les métriques indiquées sont meilleures quand le score est faible.

La VAD est une tache de détection binaire. Deux types d'erreurs interviennent :
Fausse alarme : une trame de silence est détectée comme contenant de la parole,
Détection manquée : une trame de parole n'est pas détectée.

Le taux de fausses alarme&, correspond au rapport de la durée cumulédg, des segments
associés a la classparole par erreur sur la durée totale des signauxitot :
Te

—A (2.25)

Fa Trot
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La éche indique que, plus la valeur d'une métrique est faible, meilleure est la performance.
Le taux de détections manquéediss est dé ni de facon similaire a partir de la durée cumulée
Twiss des segments associés a la classience par erreur :

. Twi
Miss = —iss. (2.26)
TTot
Ces deux métrigues sont complémentaires et peuvent étre combinées pour obtenir un taux
d'erreur de segmentation (SER). Un systéeme de VAD performant o re des valeurs de fausse
alarme et de détection manquée faibles.

2.3.2 Détection de parole superposée

La parole superposée apparait lorsque plusieurs locuteurs sont simultanément actifs. Elle
est source de dégradation des performances dans les systémes de diarisatiBallpck et al.
2020 ;Garcia-Perera et al. 2020). Il est donc nécessaire de détecter ces événements an d'en
prévoir un traitement spéci que. Les premiéres études sur la détection de parole superposée
(OSD) utilisent des méthodes statistiques. Comme pour la VAD, ces méthodes sont remplacées
par les réseaux de neurones dont les capacités de modélisation des signaux sont accrues.

Approches statistiques

Les premieres études sur la détection de parole superposée utilisent des modéeles HMM-GMM.
Boakye et al. (2008) font partie des premiers auteurs a s'intéresser a cette tache dans le
contexte de la diarisation. lls proposent un modele de Markov a trois classes utilisant diverses
caractéristiques acoustiques. Chaque trame peut soit contenir de la parole superposée, soit un
seul locuteur actif, soit aucun locuteur. lls montrent également que la prise en compte de la parole
superposée est béné que pour la diarisation. Les travaux sur I'OSD se sont ensuite développés et
sont principalement basés sur les modeles HMM/GMM Boakye et al. 2011 ;Charlet et al.
2013;Lee et al. 2016;Yella et al. 2014). En particulier, les travaux de Charlet et al. (2013)
et Yella et al. (2014) proposent de réassigner les segments de parole superposée a partir d'une
modélisation de la structure du discours. Cette étape améliore signi cativement la diarisation.

D'autre part, Vipperla etal. (2012) proposent une approche basée sur I'analyse du signal. Les
auteurs appliquent une méthode de factorisation en matrices non-négatives sur les spectrogrammes
extraits des segments de parole. Cela permet de déterminer I'activité de chaque locuteur au cours
du temps et d'identi er les segments de parole superposée.

Suite au développement des réseaux de neurones et de I'apprentissage pour le traitement au-
tomatique de la parole, les modéles statistiques ont ensuite été remplacés par ce type d'approches.
La sous-section suivante décrit les approches neuronales de I'état de I'art pour la détection de
parole superposée.
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Approches neuronales

La premiére approche neuronale pour la détection de parole superposée est proposée par
Geiger et al. (2013). Les auteurs utilisent un réseau récurrent LSTM pour détecter la parole
superposée suite au succes de cette architecture pour la VAD. Les expériences menées montrent
que le LSTM surpasse les performances d'un HMMANdrei et al. (2017) ont ensuite proposé
I'utilisation de réseaux convolutifs pour I'OSD. Cependant, les expériences sont menées sur des
données acquises par les auteurs et o rant une représentativité trés restreinte (uniguement des
locuteurs masculins). Il est di cile d'évaluer I'e cacité de cette approche par rapport a I'état de
l'art. Kunesova et al. (2019) proposent également une architecture CNN pour la détection de
parole superposée. lls montrent que l'architecture développée permet de bonnes performances de
détection. Les auteurs évaluent également l'impact de la parole superposée sur un systéme de
diarisation.

Sajjan et al. (2018) comparent plusieurs architectures neuronales pour la détection de
parole superposée. Les modeéles sont évalués et comparés sur deux jeux de données. Les auteurs
montrent que les architectures LSTM o rent les meilleures performances de détection. Ils montrent
également que la détection de segments de parole superposée permet un gain signi catif sur les
performances de diarisation.Bullock et al. (2020) proposent également une architecture LSTM
pour I'OSD. L'architecture est similaire a celle proposée paiLavechin et al. (2020) pour la VAD.

Il s'agit de deux couches LSTM prenant en entrée des caractéristiques extraites par SincNet. Les
auteurs introduisent également une méthode d'augmentation de données consistant a combiner
des segments de parole au cours de l'apprentissage a n de simuler de la parole superposée. Cela
permet de corriger le déséquilibre entre les classes et améliorer les performances de détection.
Un algorithme Bayésien d'assignation des segments de parole superposée est également proposeé.
Lebourdais et al. (2022) proposent I'utilisation de caractéristiques pré-entrainées extraites a
l'aide de WavLM. Un systéme TCN est utilisé pour la modélisation de séquence. Cette architecture
permet d'atteindre des résultats a I'état de l'art pour I'OSD.

Approches a trois classes

Les taches de détection de parole et de parole superposée peuvent étre considérées comme
complémentaires. En e et, la VAD consiste a détecter les segments contenant de la parole. L'OSD
détecte ceux ou au moins deux locuteurs sont actifs simultanément. Un modéle peut alors étre
entrainé a prédire la présence d'un locuteur ou de plusieurs locuteurs actifs & chaque trame.
Jung et al. (2021) proposent un modele neuronal composé de couches convolutives et récurrentes
(CRNN). Le systéme prend en entrée un spectrogramme en échelle Mel et prédit simultanément
la présence d'un (VAD) ou plusieurs locuteurs (OSD). L'apprentissage joint des deux taches
permet un gain signi catif sur la tache d'OSD.

Cornell et al. (2020) introduisent également un modéle multi-classes. Le systeme proposé
est entrainé a compter le nombre de locuteurs actifs a I'échelle de la trame. Ce modéle permet
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également de détecter la présence de parol&{,=1) et de parole superposée Ny, %1). Cette
étude est étendue parCornell et al. (2022a) ou les auteurs développent une architecture
Transformer pour résoudre la méme tache. Diverses caractéristiques acoustiques sont également
expérimentées. Cette étude est menée sur des données de parole distante et détaillée dans la
section 3.4.

Bredin et al. (2021) introduisent un modele bout-en-bout pour la segmentation de la parole
permettant prédire I'activité simultanée de plusieurs locuteurs. Le modéle prédit I'activité des
locuteurs a partir du signal audio. En considérant qu'un nombre maximaINS",')ﬁX peut étre actif
dans un segment audio, le modéle prédit une séquence binaire pour chaque locuteur. Cette
approche permet donc de détecter la présence de parole et de parole superposée. Elle permet
également d'a ner la segmentation aprés une premiére étape de diarisation (re-segmentation).
Le modéle est composé d'un ensemble de couches BLSTM prenant en entrée des caractéristiques
SincNet. Cette approche permet une meilleure détection de la parole superposée gBallock
et al. (2020) etJung et al. (2021).

Evaluation

Les sous-sections précédentes présentent les approches de détection de parole superposée
de la littérature. Les approches de I'état de I'art présentées ainsi que leurs performances sont
synthétisées dans le tableau 2.3. Contrairement a la VAD, les di érentes contributions sont
évaluées avec des meétriques similaires. Les données utilisées ne sont cependant pas homogénes
entre les contributions, rendant la encore la comparaison des approches di ciles.

En se basant sur la littérature récente, quatre meétriques d'évaluation sont retenues pour ces
travaux. La parole superposée étant couramment formulée comme une tache de classi cation
binaire, les performances des systemes peuvent étre modélisées par la matrice de confusion

tn fn
fp 1
" Vrai positif (t,) : nombre de vrais positifs, soit les échantillons correctement assignes a la
classe positive,

avec

Vrai négatif (t,) : nombre de vrais négatifs, soit les échantillons correctement assignés a la
classe négative,

Faux positif (f,) : nombre de faux positifs, soit les échantillons négatifs dans la référence
assignés par erreur a la classe positive,

Faux négatif (f,,) : nombre de faux négatifs, soit les échantillons positifs dans la référence
assignés par erreur a la classe négative.

Deux métriques sont couramment utilisées pour résumer la matrice de confusion. Liarécision
évalue le nombre d'échantillons correctement assignés a la classe positive par rapport a tous les
éléments classés positifs. Elle est dé nie par la relation suivante :

1. Les auteurs évaluent leur systeme avec unedetection accuracy et non un Fl-score.
2. Les auteurs évaluent leur systéme avec la précision moyenne et non un Fl-score.
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Auteurs Caractéristigues Modéle Données F1-scosg
o (Boakye et al. 2008) Multiple HMM ISCI 47,0
= (Vipperla et al. 2012) TFCT CNSC NIST RT 22,8
% (Charlet etal 2013) MFCC+PLP HMM ETAPE 59,8
T (Yella etal. 2014) Multiple HMM AMI 51,0
P (Lee et al. 2016) Multiple HMM GRID 75,4
(Geiger et al. 2013) MFCC LSTM AMI 34,9
§ (Andrei et al. 2017) Multiple CNN Acquises 72,0
@ (Sajjan et al. 2018) Mel spec. LSTM AMI 71,0
©  (Kunesova et al. 2019) TFCT CNN AMI 56,2
™ (Bullock et al. 2020) SincNet LSTM AMI 74,9
(Lebourdais et al. 2022) WavlLM TCN DIHARD3 63,4
(Jung et al. 2021) Mel spec. CRNN DIHARD3 60,9
S (Bredin et al. 2021) SincNet LSTM AMI 75,3
ﬁ (Bredin et al. 2021) SincNet LSTM DIHARD3 59,9
©  (Cornell et al. 2022a) Mel spec.+Spat. Transformer AMI 60,42
@ (Cornell et al. 2022a) Mel spec.+Spat. Transformer CHIMEG6 52,2

Table 2.3  Performance des modéles de détection de parole superposée dans la littérature.

L'exposant “ indique que les résultats sont obtenus sur les données du corpus AMI en conditions
distantes.

tp
P : (2.27)
Le rappel évalue la proportion d'éléments positifs détectés par rapport au nombre total

d'éléments positifs dans la référence. Il informe sur la robustesse du modéle et est dé ni par la
relation suivante :

t
R P__. (2.28)

Les systemes de détection sont couramment évalués a l'aide du F1-score, qui correspond a
la moyenne harmonique de la précision et du rappel. La eche indique que, plus la valeur
d'une métrigue est élevée, meilleure est la performance. Cette métrique est dé nie par la relation

suivante : bR
F1 2ﬁ: (2.29)

Les valeurs de précision et de rappel dépendent des seuils de décision utilisés en sortie des
modéles d'OSD. Le Fl-score dépend donc également de ces seuils. Pour évaluer ces modéles sans
dépendre de ces seuils, la précision moyenne est également utilis&ofnell et al. 2020, 2022a).
Cette métrique calcule la moyenne de la précision, pondérée par le rappel, pour un ensemble de
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seuils de décisiorth :

AP = Pw Py 1 Ru: (2.30)
th

Cette métrique apporte des valeurs légerement plus élevées que le F1-score.

2.3.3 Détection de changements de locuteur

Les deux taches de segmentation préalablement décrites (VAD et OSD) consistent respecti-
vement a détecter la présence de parole et de parole superposée au sein d'un signal audio. La
détection de changements de locuteur (Speaker Change Detection, SCD) vise a détecter la n
d'un tour de parole dans le signal. Cette tache permet d'obtenir des segments ne contenant
qu'un locuteur actif a n d'extraire des caractéristiques du locuteur (embedding) de meilleure
gualité pour la diarisation (cf. section 2.3.4). Cette section présente une revue des travaux de la
littérature menés sur la SCD.

Approches statistiques

Les premieres approches de SCD ont été développées dans le contexte de la transcription
automatique (S. S.Chen et al. 1998 ; Siegler et al. 1997). Elles consistent a comparer les
caractéristiques du signal entre deux fenétres glissantes successives. Pour cela, les systemes de
la littérature utilisent des modéles statistiques. D. Liu et al. (1999) introduisent un modeéle
statistique a base de regles pour détecter les changements de locuteur a partir de caractéristiques
acoustiques. Sachant que les tours de parole interviennent 80% du temps aprés un silence, la
méthode proposée modélise également les zones de silence. lls montrent que leur approche permet
une amélioration de la transcription par rapport a |'état de l'art.

Les contributions sur la détection de changements de locuteur par des méthodes statistiques
sont cependant limitées. Les approches récentes proposées pour résoudre cette tdche sont princi-
palement basées sur les réseaux de neurones et I'apprentissage automatique. Les architectures
sont similaires a celles proposées pour la VAD et 'OSD.

Approches neuronales

La majorité des approches neuronales utilisent les réseaux de neurones récurrents pour
modéliser une séquence de caractéristiques acoustiques. La présence de changement de locuteur
est ensuite prédite a partir de la séquence modélisé8redin (2017) propose l'utilisation d'une
fonction codt par triplet a n d'apprendre deux représentations de la séquence. Une premiére
représentation est optimisée pour représenter les exemples négatifs, soit I'absence de tour de
parole. La seconde modélise la présence de tours de parole. Le modéle apprend ainsi a discriminer
les trames correspondant & un changement de locuteur des autres. L'auteur compare cette
approche avec deux méthodes statistiques de I'état de I'art et montre un gain signi catif.

54



2.3. Segmentation automatique de la parole monocanale pour la diarisation en locuteurs

Yin et al. (2017) proposent I'utilisation d'un modele BLSTM pour modéliser une séquence de
caractéristiques acoustiques puis prédire la présence de tours de parole a I'échelle de la trame. Le
systeme de SCD proposé est similaire a celui développé pBullock et al. (2020) pour I'OSD.

La SCD est formulée comme une tache de classi cation binaire. Cependant, les changements de
locuteur sont des événements rares. Une méthode d'augmentation de données est proposée et
consiste a dé nir les tours de parole par une fenétre de plusieurs trames.

D'autre part, Hraz et al. (2017) introduisent un systéme de SCD utilisant des couches
convolutives. Dans la référence, les tours de parole sont modélisés par des fonctions triangulaires
centrées sur les changements. La SCD est formulée comme une régression de ces fonctions. Les
changements de locuteur sont ensuite détectés en appliquant un seuil de détection a la séquence
prédite et en identi ant la position des maxima. Les auteurs montrent que cette approche améliore
la détection des frontiéres entre les segments, ainsi que les performances de diarisation.

Evaluation

Les sections précédentes présentent les méthodes de détection de changement de locuteur. Les
performances ainsi que les di érentes approches sont synthétisées dans le tableau 2.4. La majorité
des méthodes de SCD sont évaluées a l'aide de paureté et de la couverture. Ces métriques
permettent également d'évaluer la segmentation et non plus la classi cation.

Auteurs Modéele Données  Métrique Score
w (Siegler et al. 1997) Gaussien ETAPE P R;H ¢ 91.0°
& (S.S.Chen etal. 1998) BIC ETAPE PR;Hoy 905
< (Bredin 2017) LSTM ETAPE PR:Ho, 930
& (Yin etal. 2017) LSTM ETAPE PRHo 947
o (Hraz etal. 2017) CNN CallHome EERy 17.5
Z (Kalda et al. 2022) LSTM HUB4 F1-score, 73.0

Table 2.4  Performance des modéles de détection de changement de locuteur dans la littérature.

La couverture évalue la durée de l'intersection entre tous les segmentsde la référenceR

et chaque segmentr de I'hypothése H. La métrique est normalisée par la durée totale de la
référence :

<pogpMaXpery ¥ hY

<pr T ’
avec i la durée. Cette métrique est maximale lorsque l'intersection entre la référence et I'hypo-
these est identique a la référence.

C R;H (2.31)

3. Les scores présentés sont issus deY{n et al. 2017) ou les auteurs comparent les méthodes en suivant le
méme protocole.
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L'expression de lapureté est similaire, en inter-changeant la référence et I'hypothese :

<y Mmaxer Th ra

P R;H
<nn Th

(2.32)

2.3.4 Impact de la segmentation sur la diarisation

Cette section présente un bref état de I'art des méthodes de diarisation. Les études sur
I'in uence de la segmentation sur les performances sont également reportées.

Approches pour la diarisation

La diarisation (ou segmentation et regroupement de locuteurs) consiste a détermine@ui a
parlé et quand ?dans un signal audio Anguera et al. 2012). Depuis l'utilisation des RNA pour
la diarisation, deux types d'approches sont considérés pour résoudre cette tache. La premiére
concerne les architecturesout-en-bout Il s'agit de modeles neuronaux prédisant l'activité de
chaque locuteur en sortie a partir du signal audio brut comme illustré en gure 2.8. La diarisation
bout-en-bout (End-to-End Neural Diarization, EEND) a d'abord été proposée par Fujita et al.
(2019). De nombreux travaux ont ensuite été proposés a partir de ce formalismeK{noshita
et al. 2021). Bien qu'o rant des performances encourageantes, les modéles EEND nécessitent
l'utilisation de données simulées pour l'apprentissage a n d'obtenir de bonnes performances. Les
conversations modélisées par le modele ne sont donc pas réalistes, entrainant une dégradation des
performances sur des données réelles. La modélisation de conversatiohar(dini et al. 2022a)
peut étre une alternative a cette limitation des modéles EEND.

Signal audio Diarisation
Spk 1
|||||||||—» EEND [— Spk2
Spk 3 —

Figure 2.8  Schéma de principe du modéle EEND ¢ujita et al. 2019). Le modele prédit la
diarisation a partir du signal audio brut.

La seconde approche concerne les modéles en cascade. lls sont couramment composés d'une
étape de segmentation, pouvant inclure la VAD, I'OSD et la SCD. Une étape d'extraction
d'embeddings de locuteur permet ensuite de modéliser les segments dans un espace de dimension
xe. Le regroupement est appliqué sur les embeddings a n de les regrouper par locuteur (T. J.
Park et al. 2022). Les di érents blocs de ces architectures sont optimisés séparément, incluant les
taches de segmentation décrites précédemment. La gure 2.9 schématise ce type d'architecture.

Les embeddings de locuteurs représentent les locuteurs par des vecteurs de taille xe. lls
sont dé nis de sorte a discriminer les locuteurs dans leur espace de dé nition. Initiés avec les
i-vecteurs (Dehak et al. 2010), ces représentations sont désormais extraites a l'aide de réseaux de
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! |
Signal audio l Diarisation
Fm—t=-=- Spk 1
Embeddings ) | ! Re-
Ill | I ! | I 1 YAD Sl de locuteurs Cllisizig | segmentation I Spk2
Il ! Spk 3 —

Figure 2.9  Schéma de principe de la diarisation en cascade. La diarisation est obtenue a partir
d'embeddings de locuteurs qui sont regroupés a l'aide d'un algorithme delustering. Les étapes
de segmentation permettent I'obtention de segments ne contenant qu'un locuteur actif pour une
meilleure extraction des embeddings. Les blocs pointillés indiquent des étapes facultatives.

neurones profonds. Les embeddings neuronaux tels que les x-vecteuBngder et al. 2018) ou les
d-vecteurs (Q. Wang et al. 2018; A. Zhang et al. 2019) ont permis des avancées remarquables
en diarisation (Bredin et al. 2020 ;Dawalatabad et al. 2021 ;Larcher et al. 2021).

Le regroupement (ouclustering) consiste a rassembler des embeddings selon certains critéres
(ex : distance). Pour la diarisation, ils permettent de regrouper les segments de parole ayant des
caractéristigues de locuteur similaires. Des algorithmes tels que le regroupement hiérarchique
(Agglomerative Hierarchical Clustering, AHC) (T. J. Park et al. 2022) ou le regroupement
spectral (T. J. Park et al. 2022) sont couramment utilisés dans ce contexte. Des systémes en
diarisation en cascade comme Pyannote sont disponibles dans la littératureBfedin et al. 2020).
L'assignation des segments aux locuteurs a partir d'embeddings peut également étre réalisée a
l'aide d'un modele statistique. En particulier, Landini et al. (2022b) proposent le modéle VBx
(Variational Bayes and x-vector) pour la diarisation. Le regroupement est initialisé a I'aide du
AHC. Un modele HMM permet ensuite de modéliser les changements de locuteurs et d'a ner
I'assignation.

Evaluation

La tache de diarisation du locuteur est couramment évaluée a l'aide du taux d'erreur de
diarisation (Diarization Error Rate, DER) et du taux d'erreur de Jacquard (Jacquard Error
Rate, JER) (T. J. Park et al. 2022). Le DER combine trois types d'erreurs : le taux de fausse
alarme (FA), le taux de détection manquée Miss) et la confusion entre les locuteurs Conf).
Cette combinaison d'erreurs est normalisée par la durée des signaux évalugg; et s'exprime en
pourcent :

FA Miss Conf
Ttot .

En pratique, une tolérance de 0,25 s peut étre ajoutée sur les frontieres des segments détectés
lors de I'évaluation (Fiscus et al. 2006). La somme des di érentes erreurs pouvant étre supérieure

DER

(2.33)

a la durée totale du sous-ensemble d'évaluation, le DER peut atteindre des valeurs supérieures a
100%.
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Le JER vise a évaluer la segmentation de chaque locuteur avec le méme poids. Le taux
d'erreur est calculé pour chacun des locuteurs de la référence puis moyenné sur le nombre de
segmentsN

1 — FA; Miss;
JER NT T (2.34)

avecN,er le nombre de locuteurs dans la référencel; représente l'union entre le temps de parole
du locuteur i dans I'hnypothése et dans la référence. A l'inverse du DER, le JER ne peut étre
supérieur a 100%.

Impact de la segmentation sur les performances

La sous-section précédente présente les approches courante pour la diarisation. Dans les
systémes en cascade, la segmentation du signal de parole permet de sélectionner les parties
du signal contenant un seul locuteur actif. Elle permet également d'isoler les segments de
parole superposée (OSD). Il est cependant nécessaire de questionner l'impact de la qualité de la
segmentation sur la diarisation nale. Des études ont été menées sur des systemes de segmentation
statistiques (Huijbregts et al. 2011). lls montrent que la qualité de la segmentation impacte
directement la qualité de la diarisation. La parole superposée est également la premiére source
d'erreurs dans ces systéemes. Cependant, ces études n'ont pas été reproduites sur les systémes
actuellement a I'état de l'art. Quelques études évaluent I'in uence de la segmentation sur la
diarisation.

Garcia-Perera et al. (2020) étudient I'impact de di érents traitements pour la diarisation.

Les auteurs montrent notamment qu'un algorithme de VAD performant permet jusqu'a 15% de
gain sur le DER. lls montrent également que la détection de parole superposée puis l'assignation
de ces segments aux locuteurs apporte un gain signi catif. Ces résultats sont con rmés par
I'étude de Bullock et al. (2020) puis par les travaux deLandini et al. (2021).

2.4 Jeux de données

La section 2.3 montre que la plupart des modéles de segmentation et de diarisation utilisent
les réseaux de neurones profonds. Ces approches requiérent une grande quantité de données pour
étre optimisées. Il existe de nombreux jeux de données développés pour la diarisation des signaux
monocanal pour divers domaines (sources audiovisuelles, livres audio, téléphone...). La majorité
de ces signaux sont acquis en champ proche. Dans le contexte de la parole distante, peu de jeux
de données sont disponibles. Il est également préférable d'utiliser plusieurs microphones an
d'acquérir des informations spatiales. Deux solutions se présentent alors :

l'utilisation d'antennes a géométrie xe et connue (ex : antenne circulaire uniforme (ACU),
linéaire uniforme (ALU)...),
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l'utilisation d'un jeu de microphones dont les positions sont inconnues, parfois appelé
antenne ad-hoc

Cette section présente trois jeux de données représentatifs de ces deux cas de gure.

241 AMI

Le corpus AMI (Carletta et al. 2006) contient environ 100 h de données multimodales
enregistrées au cours de réunions. Les données contiennent notamment des enregistrements audio
réalisés a l'aide de divers dispositifs (microphone-cravate, antenne...). Les réunions enregistrées
sont en partie scénarisées. Les données contiennent donc de la parole actée et de la parole
spontanée en anglais. Chaque réunion fait intervenir entre quatre et cinqg participants Lors de
I'acquisition des données, les participants ont été assignés a divers réles dans un projet virtuel.
Chaque locuteur a donc un role précis.

Les signaux audio du corpus AMI ont été enregistrés a l'aide de divers dispositifs tels que
des antennes de microphones (deux modeéles) et des microphones placés sur les participants. Des
signaux acquis en champ proche et en conditions distantes sont donc disponibles.

2.4.2 AISHELL-4

Le corpus AISHELL-4 (Fu et al. 2021) propose 120 h d'enregistrement audio de réunions
en mandarin. A I'exception du théme de la réunion qui est xé au début des réunions, aucun
scénario n'est imposé. La parole est donc majoritairement spontanée. Les réunions font intervenir
jusqu'a huit participants dans di érents environnements acoustiques.

Les données disponibles ont été acquises a l'aide d'une antenne de microphone uniquement.
Seuls les signaux distants sont donc disponibles.

24.3 CHIME-6

Les données de CHIME-6 (Vatanabe et al. 2020) sont issues du challenge éponyme axé sur la
transcription de signaux en conditions acoustiques di ciles (bruit de fond élevé et parole distante).
Le corpus contient 60 h d'enregistrements de parole en anglais réalisés au cours de soirées entre
amis. Les signaux audio sont enregistrés a l'aide de six antennes de quatre microphones placées a
di érentes positions dans les appartements. Il s'agit donc de conditionsad-hog la position des
antennes n'étant pas connue.

2.5 Conclusions

Ce chapitre introduit les architectures neuronales couramment utilisés pour l'apprentissage
automatique dans le cadre du traitement de la parole. Les méthodes de représentation de ce type de
signaux sont également présentées avant de détailler I'état de I'art sur la segmentation monocanale.
Le chapitre dresse une synthése des approches pour la détection de parole (VAD), de parole
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superposée (OSD) et de changement de locuteur (SCD). L'étude bibliographique montre que la
segmentation est un élément clef pour la diarisation en locuteur. Les architectures récurrentes
sont privilégiées a n de modéliser les dépendances temporelles entre les trames de caractéristiques
extraites du signal audio. Elles permettent aujourd'hui les meilleures performances sur les trois
taches présentées. Les jeux de données AMI, AISHELL-4 and CHIME-6 sont également présentés.
lls permettent I'apprentissage de systémes dans le contexte de la parole distante. Les travaux
sont menés sur les données AMI, qui permettent de comparer les performances de systémes en
conditions proches et distantes. L'utilisation d'antennes a géométrie xe permet également la
mise en +uvre de méthodes spéci quesdf. chapitre 6). Les antennesad-hoc ne sont donc pas
considérées dans ces travaux. Bien que l'utilisation de plusieurs microphones puisse étre béné que
pour la segmentation (Cornell et al. 2022a), peu de travaux sont menés sur la diarisation
dans ce contexte. Les signaux multicanaux ont cependant été utilisés dans divers domaines du
traitement de la parole et requiérent des traitements spéci ques. Le chapitre suivant introduit les
méthodes de traitement des signaux multicanaux pour le traitement automatique de la parole.
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Chapitre 3

ACQUISITION ET TRAITEMENT
MULTI-MICROPHONES POUR LA
DIARISATION EN LOCUTEURS

a majorité des algorithmes de traitement automatique de la parole sont congus pour l'analyse
de sighaux enregistrés dans des conditions acoustiques favorables (faible bruit de fond,

peu de réverbération). Dans le contexte des réunions, I'obtention de signaux de haute qualité
nécessite I'utilisation de microphones individuels pour chaque participant. Cette con guration
présente cependant des limites logistiques, notamment si une personne arrive en cours de réunion.
Il est alors préférable d'installer un dispositif au centre de la table a n d'enregistrer la scéne.
Les signaux acquis dans ces conditions sont cependant sujets a des dégradations causées par
le bruit ambiant (ex : vidéo-projecteur) et la réverbération. L'impact du bruit ambiant et de
la réverbération est lié a la distance accrue entre les sources et les récepteurs. Le terpaole
distante est employé pour décrire ces conditions d'acquisition.

En conditions distantes, il est courant d'utiliser plusieurs microphones a n d'acquérir des
informations supplémentaires sur les sources. Ce chapitre introduit la notion d'antenne acoustique
et les di érents traitements pouvant étre réalisés a partir des signaux obtenus avec ces dispositifs.
Les signaux ainsi enregistrés sont composés de plusieurs canaux et permettent I'utilisation
d'algorithmes spéci ques a n de réduire I'in uence du bruit et de la réverbération. En particulier,
les canaux peuvent étre combinés a n de réaliser un Itrage spatial en sélectionnant une direction
spéci que. Ces ltres, obtenus par formation de voies, sont couramment utilisés pour le traitement
de la parole multicanale. Les sighaux multicanaux permettent également I'extraction d'information
sur la répartition spatiale des sources dans l'espace. Les caractéristiques spatiales ainsi extraites
apportent des informations supplémentaires aux modeles de traitement de la parole distante.

Les travaux menés dans cette thése portent sur I'exploitation de signaux issus d'antennes de
microphones pour la segmentation de la parole, dans le contexte de la diarisation. Un état de
I'art sur les méthodes multicanales de diarisation du locuteur est donc présenté.

La section 3.1 présente les antennes acoustiques. Les sections 3.2 et 3.3 introduisent respecti-
vement la formation de voies et les caractéristiques spatiales couramment utilisées. La section 3.4
dresse un état de 'art des méthodes de diarisation multicanale avant de conclure en section 3.5.
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3.1 Antennes de microphones

Les antennes de microphones sont des dispositifs d'acquisition d'un signal acoustiqgue composés
de plusieurs microphones. Le principe de ces dispositifs ainsi que les géométries couramment
utilisées pour le traitement de la parole sont présentés dans cette section.

3.1.1 Principe général

Les antennes de microphones sont des réseaux de capteurs arrangés selon une certaine
géométrie. La position relative de chaque microphone est donc connue. Ces dispositifs permettent
d'acquérir un signal acoustique en plusieurs points de I'espace. Le signal ainsi obtenu est composé
de plusieurs canaux, chacun étant associé a un microphone. L'acquisition spatiale du champ
acoustique permet au signal multicanal d'encoder cette information. Elle peut ensuite étre utilisée
pour localiser les locuteurs, séparer les sources, réduire le bruit au sein du signal (rehaussement),
etc.

Les antennes de microphones ont vu le jour dans les années 19@&kfesty et al. 2015). Le
terme antenneest issu des similarités entre ces dispositifs et les radars et sonars électromagnétiques.
Les antennes acoustiques font cependant face a divers problémes liés aux conditions d'acquisition
des signaux (principalement distantes) et aux propriétés du signal Benesty et al. 2015) :

(i) les signaux acoustiques, et notamment la parole, ont une large bande passante, nécessitant
de travailler dans plusieurs bandes de fréquence,

(ii) ces signaux sont peu stationnaires rendant les estimations statistiques délicates,

(iii) les acquisitions étant principalement réalisées en milieu fermé, la réverbération dégrade le
contenu utile du signal,

(iv) le nombre de microphones est souvent réduit, ce qui limite la quantité d'information spatiale
acquise.

De nombreuses méthodes de traitement des signaux multicanaux ont cependant été dévelop-
pées. Le principe de fonctionnement d'une antenne de microphones est détaillé dans la sous-section
suivante a partir de deux géomeétries couramment utilisées pour le traitement automatique de la
parole.

3.1.2 Géométries courantes

Pour permettre la mise en +uvre d'algorithmes de traitement des signaux issus d'une antenne
de microphones, plusieurs géométries ont vu le jour. Cette section présente deux géomeétries
courantes : linéaire et circulaire uniformes.

Antenne linéaire uniforme
L'antenne linéaire uniforme (ALU) est la géométrie la plus simple. Elle consiste a placer

un jeu de M microphones séparés d'une distance sur un axe, comme illustré en gure 3.1.
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En considérant une source unique émettant un signas t et distante des microphones, I'onde
acquise peut étre supposée plane. Chaque microphome mesure un signal :

Xmt st o Vmt; (3.2)

ouvy, t représente la somme des échos précoces, de la réverbération et du bruit additif (sta-
tionnaire ou non). Cette grandeur est propre a chague microphone et porte donc l'indicen. Le
retard |, correspond au temps de vol entre la source et le microphona. En pratique, il est
plus aisé d'estimer le retard relatif entre une paire de microphones. Dans le cas d'une antenne
linéaire uniforme (ALU), et avec m 1 pour référence, ce retard s'exprime :

cos
mo1 oM 1—7=;m L2:M; (3.2)

avecc la vitesse du son et ¢ I'angle d'incidence de I'onde plane. Le retard dé ni en équation(3.2)
varie en fonction de I'angle d'incidence . Le signal multicanal x t XetiXpt iy t
obtenu sera donc di érent en fonction de la position de la source et encode ainsi l'information
spatiale.
L'antenne linéaire présente une limitation majeure : elle encode la position de la source pour
s 0 ; 180 .Ene et, deux sources symétriques par rapport a l'axe de I'antenne induisent le

méme retard ,.
s(t)
0% ©
RN
k\]\ \

| Front dOonde plan
L[] L] L[]
!

I's
X (1) xo(t) Xa(t)

Figure 3.1 lllustration d'une antenne linéaire composée deM microphones.

Antenne circulaire uniforme

L'antenne circulaire uniforme (ACU) est une alternative a I'antenne linéaire. Les microphones
sont répartis a équidistance sur un cercle de rayon comme illustré en gure 3.2. Contrairement a
I'ALU, elle permet une modélisation de la position de la source pour tous les angles " 0 ;360 .

Dans le cas d'une ACU, le retard entre un microphonam et le centre de I'antenne est dé ni
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par Benesty et al. (2015) :

r
m §COS s m; (3.3)

ol m 2 m 10©M représente la position angulaire du microphonanm. La distance entre

deux microphones est dé nie par :

2r sin ik (3.4)

Tout comme pour I'échantillonnage temporel, le phénomene de repliement intervient dans
le domaine spatial. Pour éviter son apparition, la distance entre deux microphones doit étre
inférieure a la moitié de la longueur d'onde acoustique $ cC2f . Cela permet de déterminer la
fréquence limite d'utilisation d'une ACU :

cM

f$ (3.5)

D'autres géométries d'antennes existent dans la littérature, mais ne sont pas mentionnées
ici. Il existe également des géométriead-hoc (ex : CHIME-6 (Watanabe et al. 2020)) pour

lesquelles la position des microphones dans l'espace est inconnue. Les antennes de microphones

permettent I'utilisation d'algorithmes de traitement du signal multicanal (section 3.2).

Figure 3.2 lllustration d'une antenne circulaire composée deM microphones.

3.2 Formation de voies

La formation de voiesest une approche permettant d'exploiter I'information spatiale contenue
dans un signal multicanal. Elle consiste a pondérer et combiner les canaux a n d'appliquer un
Itrage d'un signal dans l'espace. Le signal audio résultant est Itré dans une certaine direction de
focalisation. En principe, le Itre (ou faisceau) est dirigé dans la direction de la source active an
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d'obtenir une reconstruction du signal source$ t en réduisant le bruit environnant. Aligner le
tre a la direction de la source assure que la reconstruction ne soit pas distordue. Ces approches
permettent d'obtenir un signal de sortie monocanal dont le rapport signal-a-bruit est rehausseé.
Dans le contexte de la diarisation, cela permet d'obtenir des signaux captés en conditions distantes
dont la qualité s'approche de ceux obtenus en champ proche. Plusieurs algorithmes permettent
d'obtenir des coe cients de Itres spatiaux.

Une premiére sous-section présente trois algorithmes usuels pour la formation de voies. Ces
algorithmes requierent I'estimation de paramétres statistigues des signaux et peuvent béné cier
des capacités de modélisation o ertes par les réseaux de neurones arti ciels (RNA). Une seconde
sous-section présente deux types d'approches basées sur les RNA : les algorithmes augmentés par
cette technologie et les méthodes bout-a-bout.

3.2.1 Algorithmes usuels

La formation de voies consiste a appliquer un lItrage spatial. Ce Itrage est obtenu en
pondérant les canaux par des coe cients et en les combinant. En notantX,, f Ila transformée
de Fourier du signalx,,, t mesuré par le microphonem, la formation de voies s'exprime :

M
Y f = W, f Xy f
m 1 (3.6)
wh f X f :
ouw f Wi f ;Wof ;10 iWy f T représentent les coe cients du Itre spatial, ~ représente

le conjugué et le transposé-conjugué d'un nombre complexe. Le signaf f est la version
Itrée du signal multicanal X f . Plusieurs algorithmes permettent de calculer les coe cients
w f et sont présentés dans les sous-sections suivantes.

Retard et somme

L'algorithme retard et somme consiste a compenser le retard entre les microphones de
I'antenne a n d'aligner les signaux dans le temps, puis a en calculer la moyenne. Le coe cient
W, f appliqué au microphonem s'exprime :

1 g2t w4l :
W, f Ve cmo 1 M: (3.7)

Les coe cients de I'équation (3.7) permettent de compenser le retard en chaque microphone
di a la propagation de l'onde plane. Pour estimer ,, il est nécessaire de choisir une direction
de focalisation g. La reconstruction du signal sources t est obtenue lorsque la direction de
focalisation correspond a la direction d'arrivée de I'onde.
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Minimum Variance Distortionless

L'algorithme Minimum Variance Distortionless (MVDR) ( Benesty et al. 2008 ;Souden et al.
2009) repose sur le méme principe d'alignement des signaux. Les coe cientg sont optimisés
pour minimiser la puissance du signal Itré (minimum variance) sans distordre le signal source
(distortionless). Le calcul des coe cients est obtenu en résolvant le probléeme d'optimisation sous
contrainte suivant :

n\whin wH «w W contraint par wd 1; (3.8)

ou  f EXf Xf'T représente la matrice interspectrale du signaX f et d représente
le vecteur de focalisation. Les coe cients du ltre spatial w f , solution de (3.8), sont dé nis

par :
o fodf

w f
dif £ L f df

; (3.9)

avec y f EVf VT lamatrice interspectrale du bruit V f . L'expression(3.9) dépend
du vecteur de focalisation. Il est donc nécessaire de connaitre la direction de focalisatioq.

Pour pallier ce probléme,Souden et al. (2009) proposent une approche basée sur la sélection
d'un microphone de référence. Avec cette formulation, les poids s'expriment :

vvl]c xx |

w f T
tr wf «f

u; (3.10)

outr représente la trace d'une matrice.u est un vecteur one-hot permettant de sélectionner le
microphone de référence. Seul I'élément,,, associé au microphone de référenga, vaut 1, les
autres sont a zéro.

Valeurs propres généralisées

L'algorithme de formation de voies aux valeurs propres généralisées (Generalized Eigenvalue,
GEV) est obtenu en maximisant le rapport signal-a-bruit en sortie du Itre spatial ( Deng et al.
2020) :

whf o fwf

max : 3.11
wowH £ f wf (3.11)

La résolution de I'équation (3.11) mene au probléme des valeurs propres généralisé suivant :
o I W wf W; (3.12)

ouW et représentent respectivement les vecteurs propres et les valeurs propres de la matrice
w T ! <« T .Les coecients du ltre spatial w f correspondent au vecteur propre associé
a la plus grande valeur propre.
L'algorithme GEV peut cependant créer des distorsions dans le signal. Un ltrage peut étre
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requis sur la sortie du ltre pour limiter ces e ets ( Deng et al. 2020).

Le calcul des coe cients MVDR et GEV nécessite la connaissance des densités spectrales
de puissance du bruit dans I'équation(3.9) et également du signal source en équatiof3.10) et
(3.11). En conditions réelles, le bruit et le signal utile ne sont pas séparés (Eq3.1)). Il est donc
nécessaire d'estimer les matrices 4, f et , f . Certaines approches se basent uniquement
sur des approches de traitement du signal pour déterminer ces deux matriceS¢hwarz et al.
2015;Vincent et al. 2018). Cependant, les approches courantes de la littérature utilisent les
RNA pour estimer ces parametres. D'autres méthodes combinent les canaux directement a partir
du signal sans calcul explicite des coe cients. Ces approches sont présentées dans la sous-section
suivante.

3.2.2 Méthodes augmentées par les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont utilisés pour combiner les canaux d'un signal issus d'une antenne
de microphones. lls permettent d'estimer un masque dans le domaine temps-fréquence a n de
séparer les éléments contenant du bruit de ceux contenant le signal utile. Les RNA sont également
utilisés pour combiner implicitement les canaux, sans le calcul des coe cients de Itre. De
nombreux travaux portent sur la formation de voies dans le contexte du traitement automatique
de la parole. Les travaux présentés ici se limitent donc a ce contexte.

Masquage temps-fréquence

Une partie des méthodes développées dans la littérature estime des masques dans le domaine
temps-fréquence. Ces derniers permettent de séparer les éléments dominés par le bruit de ceux
dominés par le signal utile. Les densités spectrales de puissance du signagl f et du bruit

w f sont ensuite estimées a partir des signaux masqués.

Heymann et al. (2016) proposent l'utilisation de BLSTM pour estimer les masques temps-
fréquence. lls sont utilisés pour calculer les coe cients d'un Itre spatial GEV. L'estimation des
masques est réalisée de bout-en-bout avec la tache de reconnaissance de la parole. Les auteurs
montrent que cette approche permet de meilleures performances de transcription.

Ochiai et al. (2017) introduisent I'utilisation d'un encodeur-décodeur avec des mécanismes
d'attention pour I'estimation des masques. Les densités spectrales de puissance sont utilisées pour
calculer les coe cients MVDR. Le modéle de masquage est optimisé simultanément avec la tache
de reconnaissance de la parole. Les auteurs montrent que l'utilisation de mécanismes d'attention
permet une meilleure séparation du bruit et du signal, améliorant ainsi la reconnaissance de la
parole.

Cornell et al. (2022b) proposent l'utilisation d'un banc de Itres adaptés pour remplacer la
TFCT. Un réseau convolutif permet ensuite le calcul de masques a partir des représentations
extraites. Les coe cients du ltre spatial ne sont pas xés dans le temps commeHeymann et al.
(2016) et Ochiai et al. (2017). Une estimation de la densité spectrale de puissance est réalisée a
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chaque trame. Les coe cients sont donc adaptatifs. L'utilisation de Itres analytiques adaptés
pour l'estimation de masques permet de meilleures performances de rehaussement de la parole.

Z.-Q. Wang et al. (2020) développent un modéle neuronal permettant d'estimer directement
la TFCT du signal source, en réduisant le bruit de fond. Le systéme est entrainé a reconstruire les
parties réelle et imaginaire de la TFCT a partir du signal brut. Estimer le signal source permet
une estimation robuste des matrices de densité spectrale de puissance du signal et du bruit. Les
auteurs montrent que cette approche améliore le rehaussement et la reconnaissance de la parole
en environnement bruyant.

Les travaux présentés ici utilisent les réseaux de neurones pour améliorer I'estimation des
densités spectrales de puissance. Les modéles neuronaux permettent également de combiner
implicitement les canaux, sans nécessiter I'estimation de ces paramétres. Les approches de
formation de voies neuronales sont présentées en section suivante.

Formation de voies bout-en-bout

B. Li et al. (2016) proposent un modéle de pré-traitement des signaux issus de plusieurs
microphones dans le contexte de la reconnaissance de la parole. Il prend en entrée un signal
multicanal. Un premier module prédit les coe cients d'un banc de ltres fréquentiels. Un banc
di érent est appliqué a chaque canal. Les signhaux sont ensuite Itrés et sommés sur la dimension
des canaux avant d'alimenter un modéle acoustique pour la reconnaissance de la parole. Ces
travaux sont étendus par Sainath et al. (2017) ou deux architectures supplémentaires sont
introduites. Elles consistent a estimer des bancs de lItres fréquentiels indépendants entre les
canaux. Les signhaux lItrés par bande sont ensuite combinés comme pour la formation de voies.
L'estimation de ltres fréquentiels par bandes et par canal permet de visualiser les directions
spatiales dans lesquelles le modéle extrait des informations utiles.

Minhua et al. (2019) proposent trois systemes de traitement du signal multicanal en entrée
d'un systéeme de reconnaissance de la parole bout-en-bout. L'un des modéles proposés est
notamment initialisé avec les coe cients de plusieurs ltres spatiaux de type retard et somme.
Les directions de focalisation d'initialisation peuvent également étre mises a jour au cours de
l'apprentissage. Lors de la phase d'inférence, le systéeme sélectionne les directions utiles a la
reconnaissance de la parole. TPark et al. (2020) améliorent la stabilité du systéme précédent
en ajoutant un traitement dépendant de la fréquence.

Gong et al. (2021) exploitent les mécanismes d'auto-attention pour combiner les canaux
issus de plusieurs microphones. Le systéme proposé prend en entrée le module de la TFCT du
signal issu de chague microphone. Un mécanisme d'attention estime un jeu de poids associé a
chaque canal. Ces poids varient dans le temps et sont appliqgués a la TFCT de chaque canal
avant de combiner les canaux. Cette approche simple permet une amélioration signi cative des
performances de reconnaissance de la parole en conditions distantes.

Z.-Q. Wang et al. (2020) montrent également que la reconstruction de la TFCT permet
directement d'obtenir un signal Itré dans I'espace. Un réseau de neurones est entrainé a recons-
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truire le signal source a partir d'un signal multicanal. Ces travaux sont étendus parTan et al.
(2022). Les auteurs analysent I'impact du nombre de microphones et de la position de la source
sur les performances de la méthode. lls montrent qu'elle permet des performances similaires,
voire meilleures que les approches basées sur l'utilisation de masques temps-fréquence.

3.2.3 Conclusions

La formation de voies est une technique de traitement des signaux issus d'une antenne de
microphones. Elle consiste a pondérer les canaux par des coe cients puis a les combiner pour
obtenir un signal focalisé dans une direction de I'espace. De nombreux algorithmes permettent de
calculer ces coe cients. Leur calcul requiert cependant l'estimation de paramétres statistiques
sur le signal et le bruit. Des méthodes basées sur les réseaux de neurones permettent de masquer
le bruit a n d'améliorer cette estimation. Certaines approches neuronales combinent les canaux
au sein du réseau, rendant I'estimation des poids implicite. Les approches bout-en-bout restent
cependant moins interprétables que les approches avec estimation de masques.

3.3 Caractéristiques spatiales

Les signaux audio acquis par une antenne de microphones contiennent des informations sur
la répartition spatiale du champ acoustique. La section précédente montre que cette information
permet de construire des ltres spatiaux via la formation de voies. L'information spatiale
peut également étre extraite sous forme de caractéristiques a n d'enrichir les caractéristiques
acoustiques (Section 2.2). Cette section présente les caractéristiques spatiales couramment utilisées
pour le traitement automatique de la parole.

3.3.1 Caractéristiques inter-canal

Les caractéristiques spatiales peuvent étre extraites a l'aide d'une paire de microphones. Leur
utilisation est en partie issue du traitement du signal pour les appareils auditifs et sont donc
désignées par lesaractéristiques inter-canal

Di érences interaurales

Une paire de microphones permet d'acquérir deux signaux di érents en fonction de la position
des capteurs. Pour une position de source donnée, le niveau du signal acoustique capté par chaque
microphone sera di érent. Cette variation de niveau peut étre représentée par la di érence de
niveau interaurale (Interaural Level Di erence, ILD) ( Vincent et al. 2018). L'ILD est calculée a
partir des TFCT X; t;f et X; t;f des signaux issus de chaque microphone de la pairgj x :

ILD; tf  20logp g:;%% (3.13)
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De plus, chaque microphone de la paire capte une version retardée du signal sourad. (
gure 3.1). Ce retard induit une di érence de phase entre les deux signaux mesurés. Celle-
ci peut étre représentée par la di érence de phase interaurale (Interaural Phase Di erence,
IPD) ( Vincent et al. 2018) :

X t; f

IPD; t;f _—
I Xj t;f

(3.14)

ou représente la phase d'une grandeur complexe.

La phase est une fonction discontinue par dé nition. Elle est représentée sur un cercle telle
que X; t;f " 0;2 . La discontinuité de cette grandeur rend sa modélisation délicate par les
réseaux de neurones. Pour contourner cette contrainte, les caractéristiques IPD peuvent étre
encodées a l'aide de fonctions sinusoidales (CSIPD) telles que :

cos IPDjy tf
CS|PDij t; f . . (315)
sin IPD i t; f
Les CSIPD dé nis en équation (3.15) peuvent étre concaténées a n d'obtenir une représenta-
tion a une dimension. Les IPD sont utilisées pour la séparation de la paroleGu et al. 2020b;
Q. Wang et al. 2018), pour la segmentation de la parole Cornell et al. 2022a) ou encore la

localisation de locuteur (Sivasankaran 2020).

Corrélation croisée généralisée

La corrélation croisée généralisée (Generalized Cross Correlation, GCC) a été développée
pour estimer le retard entre deux signaux Knapp et al. 1976). Elle est couramment utilisée pour
déterminer la position d'une source acoustique dans l'espace. La di érence de temps d'arrivée
(Time-Di erence of Arrival, TDOA) “ entre les signaux mesurés par deux microphones est
obtenue a partir d'une fonction d'inter-corrélation. L'argument associé au maximum de cette
fonction correspond au retard estimé entre les deux signaux. La fonctioGCC est dé nie par la
relation suivante :

™

GCCj E 4 f XX fd* o (3.16)

avec un décalage temporel entre le signal mesuré par le microphorieet celui mesuré par le
microphonej .

En équation (3.16), j f représente un facteur de normalisation. La transformation de phase
(PHAse Transform, PHAT) est couramment utilisée :

1

S S (3.17)
ﬂxi f Xj f ﬂ

La fonction GCC obtenue entre deux microphones d'une paire peut étre utilisée comme
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caractéristique pour le traitement de la parole (Z-Q. Wang et al. 2018). La TDOA “ obtenue
par la relation
%s argmaxGCC; ; (3.18)

peut également étre employéelvans et al. 2009 ;Hu et al. 2015; Vijayasenan et al. 2011).

Les caractéristigues binaurales, obtenues a partir d'une paire de microphones, peuvent
également étre estimées a l'aide d'antennes composées de plusieurs microphones. Elles permettent
notamment l'estimation de I'énergie acoustique comme présenté dans la sous-section suivante.

3.3.2 Energie acoustique

L'énergie acoustique permet de visualiser la répartition spatiale du champ acoustique dans
I'espace. Cette grandeur est calculée sur un ensemble de points de I'espace. Cet ensemble est une
grille G rrq;iiiirgX, 0Urg  XgiYgiZg représentent les coordonnées cartésiennes de I'élément
0. L'énergie acoustique peut étre évaluée en tout point de la grille en dirigeant un ltre spatial
en chaque pointG puis en calculant I'énergie du signal résultant. L'algorithme de la puissance
dirigée (Steered Response Power, SRP)Jpbos et al. 2010) permet le calcul de I'énergie en tout
point de la grille. Le calcul de la SRP peut également s'exprimer en fonction de la GCC. Pour
cela, chaque paire de microphones disponible dans une antenne Mk capteurs est considérée :

M M
Prg = = GCCj rg4 ; (3.19)
i1j i1
ou P rq représente I'énergie acoustique a la position de I'élémerg. L'équation (3.19) nécessite
le calcul du retard r entre une paire de microphones en fonction de I'élémenty courant. Il
est dé ni tel que :
YVig ri%e Yig rj%2

ry - : (3.20)

avecr; et r; les coordonnées cartésiennes des microphoriest j .

Si la GCC est calculée avec une pondération PHAT, I'algorithme est désigné par SRP-PHAT.
Les caractéristiques SRP sont principalement utilisées pour la localisation du locuteur@obos
et al. 2010;Diaz-Guerra et al. 2020;Marti et al. 2011). L'utilisation de ces caractéristiques
pour le traitement automatique de la parole reste rare (C.Wu et al. 2021 ;Zheng et al. 2021).

3.3.3 Caractéristiques neuronales

Les réseaux de neurones arti ciels permettent également d'extraire des caractéristiques
spatiales a partir d'un signal multicanal. Cela permet notamment d'adapter I'extraction de
caractéristiques a la tache visée dans les systémes bout-en-bout.
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Exemple de caractéristiques

Inspirés par les béné ces des caractéristiques IPD pour la séparation de sourcé&sy et al.
(2020a) proposent la di érence convolutive interaurale. Il s'agit d'un modéle convolutif 1-D
appliquant un ltrage a chaque canal d'une paire de microphones et permettant la combinaison
de ces dernieres :

ICDijfn wh oxit k™ot w k™ot (3.21)

ouk représente le noyau de convolution du ltref,, et w? et wP représentent deux fenétres de
pondération de L échantillons. D'aprés les auteurs, en choisissant des ltre& dont les fréquences
sont linéairement espacées (TFCT) et les fenétress® 1% " 1L et ij 1% " 1L,
I'équation (3.21) est similaire a la IPD (eq. (3.14)). Cette analogie est cependant discutable.
La sortie des Itres k ne correspond pas a une transformée de Fourier a court terme, mais a
plusieurs versions du signal temporel, Itré par bandes de fréquences. La di érence réalisée dans
ce cas de gure ne correspond donc pas a une di érence de phase entre les signaux d'une paire
de microphones. Les auteurs proposent d'apprendre les ltrek simultanément avec le systeme
de séparation de la parole, rendant ainsi I'extraction de caractéristiques spatiales plus exible.
lls montrent que cette approche est béné que pour la tache visée.

Cornell et al. (2022a) utilisent un modéle de localisation du locuteur pour obtenir des
caracteristiques spatiales. Un réseau de neurones est entrainé a prédire la position des locuteurs
dans I'espace a partir du signal multicanal.Cette prédiction est réalisée a partir du signal audio. Il
est supposé que le modeéle de localisation utilise I'information spatiale contenue dans les données
d'entrée pour prédire la position des locuteurs. La représentation des données obtenue avant la
couche de prédiction est donc supposée contenir des caractéristiques spatiales permettant de
discriminer les locuteurs dans l'espace. Les auteurs utilisent donc cette représentatiorerbed-
ding) comme caractéristique spatiale. lls montrent que l'utilisation d'embeddings spatiaux peut
améliorer les performances d'un systéme de comptage de locuteurs.

Robustesse a la géométrie de I'antenne

Les caractéristiques spatiales extraites ou modélisées par des réseaux de neurones dépendent
fortement de la géométrie de l'antenne utilisée dans les données d'apprentissage. L'utilisation
d'une géométrie di érente lors de la phase d'inférence peut conduire a de fortes dégradations
des performances l(uo et al. 2020; Taherian et al. 2022). Pour palier ce probléme,Luo
et al. (2020) introduisent le modéle Transform-Average-Concatenate (TAC). Il s'agit d'un RNA
qui projette les données d'entrées dans un nouvel espace. Les données projetées sont ensuite
moyennées sur la dimension des canaux. La représentation du signal multicanal ainsi obtenue
est moins sensible au nombre de canaux disponibles en entrée. Les auteurs montrent un gain
signi catif des performances de séparation de la parole avec cette approche, et notamment en
cas de non-conformité de I'antenne par rapport a l'apprentissage.
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Taherian et al. (2022) proposent une approche similaire. Elle consiste a calculer la moyenne

de la TFCT du signal multicanal sur la dimension des canaux :
1M
X fit M Xm Fit; (3.22)
m 1

puis d'extraire les caractéristiques IPD entre chague microphone disponible et le signal moyen
IPD; Xi f;t ©X f;t . La représentationIPD ; est concaténée avec la TFCT de chaque
canal disponible. Les auteurs montrent que cette approche permet d'améliorer les performances
de reconnaissance de la parole et de rendre le modéle robuste a des antennes non conformes.
Notons cependant que la moyenne réalisée en équati¢B.22) n'a pas de sens physique. Le calcul
des IPD a partir de cette représentation,IPD , n'en a donc pas plus.

3.3.4 Conclusions

Les caractéristiques spatiales permettent d'extraire des informations sur la répartition du
champ acoustique dans l'espace. Ces approches restent cependant marginales par rapport a
l'utilisation de la formation de voies pour le traitement automatique de la parole (ex : recon-
naissance de la parole, séparation de sources...). La répartition spatiale du champ acoustique
est cependant corrélée a l'activité des locuteurs. Cette information peut donc potentiellement
faciliter la segmentation et le regroupement en locuteur. La section suivante propose un état de
I'art sur l'utilisation de données acquises par plusieurs microphones pour la diarisation.

3.4 Diarisation en locuteur multicanale

Les performances de diarisation tendent a se dégrader en conditions de parole distantddciejewski
et al. 2018). L'utilisation d'antennes de microphones permet d'acquérir des informations sup-
plémentaires dans ce contexte. De plus, la position des locuteurs dans I'espace in uence la
répartition spatiale du champ acoustique. L'information spatiale contenue dans un signal acquis
par une antenne de microphones est donc corrélée a l'activité des locuteurs. Elle peut permettre
d'améliorer les performances de diarisation.

L'utilisation d'information spatiale pour la diarisation a été étudiée au sein des modéles
statistiques. Peu de travaux considérent ce type de données dans les modéles neuronaux actuels.

3.4.1 Diarisation a l'aide de plusieurs microphones

Cette sous-section introduit les méthodes de diarisation utilisant l'information spatiale
contenue dans un signal multicanal. Les travaux sont séparés entre les premieres approches
basées sur des modéles statistiques et les approches neuronales désormais utilisées. Une partie est

73



Partie |, Chapitre 3  Acquisition et traitement multi-microphones pour la diarisation en locuteurs

spéci quement dédiée a la segmentation de la parole distante et multicanale, les travaux menés
au cours de cette thése s'intéressant principalement a cette tache.

Modéles statistiques

Y

Les premiers travaux sur la diarisation a partir de signaux multicanaux exploitent prin-
cipalement des caractéristiqgues spatiales TDOA. Celles-ci sont utilisées pour déterminer les
paramétres d'un algorithme de formation de voies Anguera et al. 2007) ou directement comme
caractéristiques (Anguera et al. 2007 ;Evans et al. 2009 ;Vijayasenan et al. 2012).

Anguera et al. (2007) proposent un algorithme de formation de voies de type retard et
somme pour la diarisation en réunions. Cet algorithme permet de traiter des signaux issus
de divers types d'antennes. Il est composé d'une étape de débruitage, suivi d'une estimation
des TDOA de chaque source a l'aide de l'algorithme GCC. Les TDOA les plus adaptées a la
diarisation sont sélectionnées a l'aide d'un décodage de Viterbi. Elles sont ensuite utilisées pour
le ltrage spatial, rehaussant ainsi le signal de parole. Les auteurs montrent que la combinaison
de canaux est béné que et peut apporter jusqu'a 10% de gain absolu sur le DER.

L'algorithme de combinaison des canaux proposé enmAhguera et al. 2007) permet d'obtenir
un signal de meilleure qualité ainsi que les TDOA. Cependant, ces caractéristiques ne permettent
pas de discriminer explicitement des locuteursEvans et al. (2009) introduisent l'utilisation
d'un algorithme non supervisé pour regrouper les TDOA pouvant étre associées a un méme
locuteur, et éloigner celles appartenant a un autre locuteur. Cette approche permet d'améliorer
la séparation des locuteurs dans I'espace des TDOA. Les résultats obtenus montrent que la
projection des TDOA améliore signi cativement le DER.

Les caractéristiques spatiales TDOA sont aussi combinées aux caractéristiques acoustiques
(MFCC) par Vijayasenan et al. (2011, 2012). Les auteurs montrent que les caractéristiques spa-
tiales ameéliorent la diarisation lorsqu'elles sont combinées aux MFCC. D'autres caractéristiques
acoustiques sont étudiées et leur combinaison est évaluée au sein de deux types de modéles de
diarisation.

L'impact de l'intégration de données spatiales pour la diarisation a été largement étudiée au
sein des modéles statistiques. Les études ont montré que ce type d'information permet d'améliorer
les performances des systémes sur cette tache. Les modéles statistiques de diarisation ont ensuite
été remplacés par les réseaux de neurones arti ciels. La section suivante présente les méthodes
de diarisation neuronale utilisant des données acquises a l'aide de plusieurs microphones.

Approches neuronales

Les réseaux de neurones ont permis une amélioration signi cative des systémes de diarisation a
la fois pour la segmentation des signauxBredin et al. 2021 ;Lavechin et al. 2020), I'extraction
d'embeddings de locuteurs Larcher et al. 2021 ;Snyder et al. 2018; Q.Wang et al. 2018)
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ou la diarisation bout-en-bout (Fujita et al. 2019 ; Kinoshita et al. 2021). Cependant, peu
de contributions explorent l'utilisation de signaux issus d'antennes de microphones. Un regain
d'intérét pour ce type de données est cependant a noter suite a l'organisation des campagnes
d'évaluation CHIME-5/6 ( Watanabe et al. 2020) et M2MeT (Fan Yu et al. 2022).

Kang et al. (2020) proposent de combiner des d-vecteur (QWang et al. 2018) avec une
carte d'énergie SRP-PHAT. Les d-vecteurs sont extraits sur un canal de I'antenne a l'aide d'une
fenétre glissante. Une carte d'énergie acoustique radiale est également extraite a partir du signal
multicanal sur les mémes fenétres. Ces deux caractéristiques sont fusionnées selon deux schémas
di érents. Les auteurs montrent que l'ajout d'information spatiale est béné que a la diarisation.

Zheng et al. (2021) utilisent la formation de voies et I'information de localisation des locuteurs
pour la diarisation en réunion. La formation de voies réalise un ltrage spatial dans plusieurs
directions angulaires autour de I'antenne de microphones. Les locuteurs sont ensuite localisés
a l'aide de la SRP-PHAT. L'information de position des locuteurs permet de sélectionner la
direction de formation de voies la plus proche du locuteur actif et sert de caractéristique d'entrée
au module de segmentation.

Medennikov et al. (2020) introduisent la VAD ciblée sur les locuteurs (TS-VAD, target-
speaker VAD). Ce modéle prend en entrée des caractéristiques acoustiques ainsi que des i-
vecteur (Dehak et al. 2010). Le systéme produit une prédiction de I'activité de chaque locuteur
a partir de leurs caractéristiques et de la représentation du signal. Ce modele est étendu aux
données multicanales et a atteint les meilleures performances de diarisation lors de la campagne
d'évaluation CHIME-6 ( Watanabe et al. 2020).

Peu de travaux s'intéressent a l'utilisation des modéles bout-en-bout EEND sur des données
multicanales. Horiguchi et al. (2022) proposent une méthode de distillation permettant d'adapter
un modéele EEND a des données mono et multicanales.

A l'exception des modéles bout-en-bout, la segmentation est une étape clef de la diarisation.
Les performances des systéemes de diarisation en cascade dépendent fortement de la qualité de la
segmentation Garcia-Perera et al. 2020). La sous-section suivante présente quelques travaux
réalisés sur la segmentation de la parole a I'aide de plusieurs microphones.

3.4.2 Travaux dédiés a la segmentation a l'aide de plusieurs microphones

Comme décrit précédemment, les erreurs de segmentation impactent I'extraction d'embeddings
de locuteur, car les segments de parole manquent d'homogénéité. Peu de publications portent
cependant sur l'utilisation d'antennes de microphones pour la segmentation de la parole.

Hu et al. (2015) proposent I'utilisation du rapport signal-a-réverbération pour la détection
de changement de locuteurs dans le contexte de la diarisation. Les caractéristiques extraites
correspondent au rapport entre I'énergie de la premiére partie de la réponse impulsionnelle de
la salle et I'énergie de la queue de cette derniére. Les auteurs comparent cette approche avec
des caractéristiqgues GCC et montre un gain signi catif sur la segmentation. L'extraction de
ces caractéristiqgues nécessite cependant de connaitre la réponse impulsionnelle de la salle. Les
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expériences sont donc menées sur des données simulées rendant di cile la comparaison avec
d'autres approches.

Cornell et al. (2022a) combinent des caractéristiques acoustiques (MFCC, spectrogramme a
échelle Mel...) avec des caractéristiques spatiales IPD et neuronales. lls montrent que l'information
spatiale permet d'améliorer la détection de parole, de parole superposée et le comptage de locuteurs
actifs. lls montrent également que le TCN est une architecture adaptée pour la segmentation de
la parole et permet de meilleures performances que les architectures LSTM jusqu'alors utilisées.

3.5 Conclusions

Ce chapitre présente les dispositifs d'acquisition couramment utilisés pour le traitement
automatique de la parole. Les antennes de microphones linéaire et circulaire sont présentées an
d'introduire les notions de traitement du signal multicanal. Quelques algorithmes de traitement de
ce type de signaux sont ensuite présentés. Deux catégories se dessinent : la formation de voies et
I'extraction de caractéristiques spatiales. La premiere approche consiste a pondérer et a combiner
les canaux dans le domaine temporel ou fréquentiel. Cette opération permet d'améliorer le rapport
signal-sur-bruit du signal en alignant sur la source cible. Trois algorithmes sont couramment
utilisés dans la littérature. L'algorithme MVDR est majoritairement utilisé dans le contexte du
traitement de la parole. Il consiste a minimiser le bruit dans le signal et a limiter les distorsions
du signal de sortie. Les méthodes de formation de voies requiérent cependant l'estimation de
parametres statistiques du signal (matrices interpectrales). Les réseaux de neurones permettent
d'estimer des masques dans le domaine temps-fréquence an de faciliter I'estimation de ces
paramétres. D'autres approches neuronales permettent de combiner directement les canaux a
partir du signal brut.

La seconde approche consiste a extraire des caractéristiques représentatives de l'information
spatiale contenue dans le signal. Cette information peut étre extraite a partir d'une paire de
microphones (caractéristiques binaurales) comme les IPD ou le GCC. L'énergie acoustique peut
également étre calculée sur une grille préalablement dé nie a l'aide de l'algorithme SRP. Quelques
travaux utilisent également les réseaux de neurones pour extraire des représentations spatiales
optimisées pour les taches visées.

Ce chapitre dresse également un état de I'art sur les méthodes de diarisation utilisant plu-
sieurs microphones. Les premiéres études explorent principalement l'intégration des TDOA
comme caractéristiques supplémentaires au sein de modeles statistiques. Les méthodes neuronales
exploitant les signaux multicanaux restent marginales. Quelques travaux intégrent des carac-
téristiques SRP a n de faciliter la discrimination des locuteurs. D'autres approches proposent
un traitement implicite des canaux. Peu de travaux portent sur l'utilisation de signaux issus de
plusieurs microphones pour les taches de segmentation, bien qu'elles représentent une étape clefs
pour la diarisation. Les seules contributions identi ées explorent |'utilisation de caractéristiques
spatiales (ex : IPD) pour segmenter le signal audio. Celles-ci sont couramment fusionnées aux
caractéristiques acoustiques.
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Chapitre 4

SYNTHESE, AXES DE RECHERCHE ET
PROTOCOLE D'EVALUATION

e chapitre présente une synthése de I'état de I'art présenté dans les deux chapitres précédents.
Les axes de recherche levés par I'étude de la bibliographie sont ensuite introduits. En n, le
protocole d'évaluation utilisé pour les expériences menées au cours de cette thése est décrit.

4.1 Synthése bibliographique

Le chapitre 2 montre que les modéles de diarisation en cascade reposent sur une étape de
segmentation puis une phase de regroupement en locuteurs des segments extraits. La segmentation
est réalisée a l'aide de trois taches de détection :

Détection d'activité vocale (VAD),
Détection de parole superposée (OSD),
Détection de changement de locuteur (SCD).

Les systémes résolvant ces trois taches suivent le méme formalisme. lls consistent a prédire la
présence d'un événement a partir d'une séquence de caractéristiques. La probabilité de présence
d'un événement est obtenue pour chaque trame de la séquence d'entrée. Les représentations
temps-fréquence sont majoritairement utilisées pour représenter le signal. Elles peuvent étre
extraites a I'aide de méthodes de traitement du signal (Spectrogramme, MFCC) ou de réseaux de
neurones (SincNet, Itres optimisés). Des réseaux de neurones prenant en compte les dépendances
temporelles (BLSTM, TCN) sont utilisés pour modéliser la séquence de caractéristiques et
prédire la présence d'un événement. Les taches de segmentation, notamment la VAD et 'OSD
in uencent fortement les performances des systémes de diarisation en locuteurs, rendant ces
taches indispensables dans ce contexte.

Les performances des systémes de segmentation de I'état de I'art tendent & se dégrader en
présence de parole distante, couramment rencontrée dans le contexte des réunions. Les bases de
données disponibles dans la littérature (AMI, AISHELL-4) fournissent des données enregistrées
a l'aide d'antennes de microphones. Ce type de dispositif permet d'acquérir des informations sur
la répartition spatiale du champ acoustique et sur la position des sources. Il requiert cependant
l'utilisation d'algorithmes spéci ques dont une partie est décrite dans le chapitre 3.
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Le chapitre 3 présente les méthodes de la littérature pour le traitement de signaux audio issus
d'antennes de microphones. Deux types d'approches existent. La premiére catégorie de méthodes
consiste a pondérer puis combiner les canaux dans le domaine fréquentiel. Ces algorithmes,
regroupés sous le terme de formation de voies, permettent de réaliser un ltrage spatial an
d'éliminer les sources de bruit. lls exploitent désormais les capacités de modélisation des réseaux
de neurones soit pour améliorer I'estimation de parameétres statistiques, soit pour combiner
directement les canaux. En particulier, Gong et al. (2021) proposent un modéle basé sur
l'auto-attention pour combiner les canaux a partir d'une représentation temps-fréquence.

La seconde catégorie consiste a extraire des caractéristiques spatiales a partir du signal.
Ces caractéristiques peuvent étre combinées avec des caractéristiques acoustiques (ex : MFCC,
spectrogramme. . .). L'utilisation de caractéristiques spatiales reste marginale pour le traitement
de la parole, notamment pour la segmentationCornell et al. (2022a) proposent cependant de les
utiliser pour le comptage de locuteurs a la trame et démontrent I'e cacité de ce type d'approche
en conditions distantes. En n, les méthodes neuronales de traitement multicanal dépendent
fortement de la con guration de I'antenne utilisée lors de l'apprentissage. Peu de méthodes
permettent de rendre les systemes robustes a cette géométrie et au nombre de microphones
disponibles Luo et al. 2020 ;Taherian et al. 2022).

4.2 Axes de recherche

En considérant la littérature étudiée, les travaux menés dans cette thése se focalisent sur la
segmentation de la parole acquise a l'aide d'une antenne de microphones, dans le contexte des
réunions. Les taches de détection d'activité vocale (VAD), de parole superposée (OSD) et de
changements de locuteurs (SCD) sont considérées. Certaines expériences sont également menées
sur l'impact de la segmentation sur la tdche de diarisation en locuteurs. Les axes de recherche
investigués suite a I'étude de I'état de l'art sont listés ci-dessous :

~

La combinaison auto-attentive des canaux Gong et al. 2021) est explorée comme extracteur
de caractéristiques pour la segmentation de la parole (VAD et OSD).

L'approche de Gong et al. (2021) est étendue en utilisant des Itres optimisés en suivant
I'approche proposée parPariente et al. (2020) a n de prendre en compte l'information de
phase.

La combinaison auto-attentive est également étendue dans le domaine complexe. Deux
formulations sont proposées dont I'une s'approche d'un lItre spatial linéaire. Cette considé-
ration permet de visualiser la réponse spatiale du modéleBenesty et al. 2008) et fournit
une meilleure interprétation du modeéle.

Les travaux de Gong et al. (2021) montrent que l'auto-attention sélectionne e cacement
les canaux. Cette approche est également explorée pour sélectionner les sorties d'un banc de
ltres spatiaux. Cette approche vise a améliorer l'interprétabilité du systéme en connaissant
les directions angulaires sélectionnées.
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Les travaux de Cornell et al. (2022a) montrent que I'utilisation de caractéristiques IPD
améliore la VAD et I'OSD. Ces travaux proposent d'étudier ces caractéristiques pour la
détection de changement de locuteurs,

Les caractéristiques spatiales ne sont pas contraintes a étre robustes au nombre de mi-
crophones actifs. Le formalisme des harmoniques circulaire$S6ngGong et al. 2021) est
exploré a n de construire des caractéristiques spatiales robustes au nombre de microphones
actifs.

Peu d'approches de traitement de la parole multicanal considérent la conception de modéles
robustes au nombre de capteurs disponiblesGu et al. 2020a;Taherian et al. 2022). Une
méthode d'apprentissage est développée a n de garantir la robustesse des systemes de
segmentation au nombre de capteurs disponibles.

Les jeux de données pour le traitement de la parole en réunion sont rare€érletta et al.
2006; Fu et al. 2021), et la position des locuteurs n'est pas annotée dans ces derniers.
Un protocole d'acquisition de données multicanales en réunion a été congu dans I'objectif
d'enrichir I'existant.

Les travaux présentés dans ce manuscrit considérent les trois taches de segmentation (VAD,
OSD et SCD) indépendamment. Elles sont donc résolues séparément a l'aide de di érents
modeéles. Les taches de VAD et OSD sont cependant complémentaires, et peuvent étre résolues
simultanément a l'aide d'un modéle unique a trois classes. Une étude a été réalisée durant cette
thése a n d'inclure un traitement multicanal au sein d'un systéme de segmentation a trois classes.
La méthode, le protocole et les résultats ne sont pas présentés dans ce document, mais sont
disponibles dans un rapport techniquel.

4.3 Protocole d'évaluation

Cette section présente le jeu de données AMIGarletta et al. 2006) utilisé pour ces travaux,
puis introduit le protocole d'évaluation.

Corpus AMI

Sauf mention contraire, le protocole d'évaluation est identigue pour chaque expérience
présentée dans les contributions. La section 2.4 a présenté un ensemble de jeux de données pour
le traitement de la parole distante multicanal. L'apprentissage et I'évaluation des modéles sont
réalisés sur les données du corpus AMIQarletta et al. 2006) qui propose des enregistrements
de réunions a la fois en conditions d'acquisition proche et distante. Les données du corpus AMI
ont été enregistrées au cours de réunions incluant quatre a cing participants. Ces derniers devaient

1. Lebourdais, M., Mariotte, T., Tahon, M., Larcher, A., Laurent, A., Montresor, S., et al. (2023). Joint
speech and overlap detection : a benchmark over multiple audio setup and speech domains, https://hal.science/
hal-04133268/document consulté le 20/07/2023
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mener un projet en passant par toutes les étapes de développement. Les réunions sont parfois
libres, avec de la parole spontanée, ou scénarisées.

Lors de la publication initiale des données, plusieurs protocoles ont été proposés par les
auteurs (Carletta et al. 2006). Le protocole utilisé pour évaluer des systémes de diarisation du
locuteur était donc susceptible de varier d'une étude a une autre. Récemment,andini et al.
(2022b) ont introduit un protocole unique a n d'uni er la distribution des chiers entre les sous-
ensembles d'apprentissageTfain ), de développement Dev) et d'évaluation ( Test). Ce protocole
est utilisé dans ces travaux. Les données d'apprentissage contiennent environ 80 h de signal audio
avec 152 locuteurs di érents. 10% des données d'apprentissage sont réservées a la validation
et ne sont pas observées par le systéeme lors de l'apprentissage. Elles permettent de calculer la
métrique cible (ex : F1l-score) an de sélectionner le meilleur modéle. Les sous-ensembles de
développement et d'évaluation contiennent chacun 10 h de réunions avec 21 et 16 locuteurs
respectivement, di érents de ceux du jeu d'apprentissage. Les données contiennent 24,7% de
parole superposée, faisant des données AMI un bon candidat pour I'OSD. Les annotations pour
les tAches de segmentation visées (VAD, OSD et SCD) sont extraites des annotations manuelles
des segments, disponible avec les données. Les gures 4.1la et 4.1b présentent la densité des
durées des segments de parole et de parole superposée pour chague sous-ensemble des données
AMI. La premiére gure montre que les segments de parole sont majoritairement localisés dans
l'intervalle ]0,10] secondes. Les segments de parole superposée sont majoritairement courts, leur
durée dépassant rarement les 4 secondes.
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Densité de la durée des segments de parole et de parole superposée pour chaque

Les signaux de parole du corpus AMI sont acquis a l'aide de divers dispositifs. Les signaux

en champ proche sont obtenus a l'aide de microphones placés sur les casques des participants.
Un mixage des canaux issus de chaque locuteur a ensuite été réalisé dans la version disponible
de la base de données. Ces données sont appelbeadset-mixpar la suite. Les signaux de parole

82



4.3. Protocole d'évaluation

distante sont enregistrés a l'aide d'une ACU deM 8 microphones omnidirectionnels de rayon

r 10cm. L'appellation Antenne 1 est ensuite utilisée pour faire référence aux signaux issus de
ce dispositif. Une seconde antenne d® 4 microphones est parfois utilisée et placée sur une
extrémité de la table au cours des réunions. La géométrie de I'antenne est variable en fonction des
séances d'enregistrement (circulaire ou linéaire). Les signaux issus de ce dispositif sont référencés
par I'appellation Antenne 2.

Protocole d'évaluation

Les modéles de segmentation développés sont entrainés sur des segments de 2 s extraits
aléatoirement des données d'apprentissage. Les signaux du corpus AMI sont échantillonnés a
16 kHz. Les étiquettes associées a I'événement détecté (ex : présence de parole) sont extraits
toutes les 10 ms, a I'échelle de la trame. Plusieurs types de modéles sont considérés par la suite
en fonction des données d'apprentissage utilisées. Quelle que soit I'expérience considérée, le
tirage aléatoire des données est contrdlé par une graine aléatoiraged a n de permettre la
comparaison des performances. Les paramétres des modeéles sont mis a jour a I'aide de Il'algorithme
d'optimisation ADAM ( Kingma et al. 2014) aprés passage des données de chaque lot. Sauf
mention contraire, le taux d'apprentissage est xé al, 10 3. Le meilleur modéle est choisi
comme étant celui obtenant le meilleur score sur les données de validation. Les hyperparamétres
(nombre de couches, dimensions, taille des caractéristiques, etc) choisis sont ceux qui atteignent
les meilleurs scores sur les données de développement.

Pour certaines expériences, un modéle de référence entrainé sur les données en champ proche
est utilisé. Ce modéle est référencé par I'acronyme CT. |l est entrainé sur les données issues du
headset-mixen suivant le protocole précédemment décrit.

Un modéle de référence est également entrainé sur les signaux issus d'un microphone distant
unigue (MDU). Ce modéle est entrainé sur le premier canal de I'Antenne 1 en suivant le protocole
précédent. Il s'agit donc d'un modele monocanal, référencé par I'acronyme MDU. Les modéles
exploitant plusieurs microphones sont entrainés sur les données issues de I'Antenne 1 en utilisant
tous les microphones disponibles.

L'évaluation des modeles est réalisée sur des segments de 2 s extraits a l'aide d'une fenétre
glissante avec un pas de 25 ms. Les prédictions sont donc obtenues pour chaque chier séparément.
Ces derniéres sont moyennées sur les parties recouvertes des fenétres glissarBesdin et al.
2020). Comme présenté en sections 2.3.1 et 2.3.2, les modéles de VAD sont évalués a l'aide des
taux de fausse alarme (FA) et de détections manquées (Miss). Le taux d'erreur de segmentation
(SER) est également calculé. Les modéles d'OSD sont évalués a I'aide de la précision, du rappel et
du F1-score. Pour certaines études, la précision moyenne (AP) est également présentée et permet
de résumer les performances du modéle sans tenir compte des seuils de détection. Ces seuils de
détection permettent d'obtenir une classi cation binaire a partir d'une prédiction continue. Le
seuil  indique la valeur de passage de la classe négative a la classe positive. Le seuilpermet
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l'opération inverse. Les seuils sont déterminés sur les données de développement puis leur valeur
est xée sur les données d'évaluation.

Sur la tache de SCD, les modéles sont évalués a l'aide de la pureté et de la couverture. La
moyenne harmonique de ces deux valeurs, appelée S-score, est également calculée. Sur cette
derniére tache, un seuil unique de détection est utilisé tel que

Sauf mention contraire, la di érence statistique entre deux systémes est évaluée a l'aide du
test des rangs signés de Wilcoxonem2ar 2006). Le test est réalisé entre les performances
obtenues pour chaque chier du jeu de données d'évaluation (respectivement de développement).
Un score est considéré statistiguement di érent si le test vériep $ 0:0L Les scores indiqués en
gras sont ceux issus des systémes qui véri ent ce test.
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Chapitre 5

COMBINAISON AUTO-ATTENTIVE DE
CANAUX POUR LA SEGMENTATION DE LA
PAROLE

‘analyse de la littérature montre que peu de travaux exploitent les signaux multicanaux
L pour la segmentation automatique de la parole. Peu de travaux exploitent le Itrage spatial
ou la combinaison de canaux sdr les taches de VAD et d'OSD pour la parole distante. Ce chapitre
étudie l'intégration de méthodes de combinaison de canaux pour la segmentation automatique de
la parole. Les algorithmes développés sont basés sur la méme architecture, illustrée en gure 5.1.
Le signal multicanal est d'abord représenté dans le domaine temps-fréquence. Cette représentation
permet de calculer un jeu depoids de combinaison Les poids sont associés a chaque canal et
varient en fonction du temps. lls permettent de pondérer les canaux dans le domaine temps-
fréquence avant de les combiner a n d'obtenir une séquence de caractéristiques composée d'un
canal unique.

Audio multicanal

}

ReprZsentation
Temps-FrZquence

Calcul des
poids

é) Poids de
(Combinaison de canaux ) combinaison

SZquence de
caractZristiques

Figure 5.1 Principe de l'extraction de caractéristiques par combinaison de canaux. La
représentation temps-fréguence et la méthode de calcul des poids de combinaison di erent en
fonction de l'algorithme considéré.

Toutes les approches développées dans ce chapitre s'inspirent de la méthode@eng et al.
(2021) exploitant les mécanismes d'auto-attention pour la pondération des canaux. La section
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5.1 présente les systémes utilisés, le protocole expérimental ainsi que les données utilisées. La
section 5.2 présente les résultats obtenus avec l'approche proposée gaong et al. (2021).
Nous proposons trois extensions de cette approche. La premiere utilise des Itres optimisés
comme représentation temps-fréquence (Sect. 5.3). La seconde étend l'approche @&onfg et al.
2021) dans le domaine complexe. Deux formalisations sont proposées en sections 5.4 et 5.5
respectivement. La troisieme extension utilise l'auto-attention pour sélectionner les sorties d'un
banc de ltres spatiaux (Sect. 5.6). L'impact des modéles de VAD et d'OSD est évalué sur la
tache de diarisation du locuteur en section 5.7.

Questions de recherche Les questions de recherche étudiées dans ce chapitre sont les
suivantes :

Q1 L'utilisation de la combinaison auto-attentive des canaux permet-elle d'améliorer la détection
d'activité vocale et de parole superposée ? (Section 5.2)

Q2 Est-il béné que de permettre au modéle d'apprendre la représentation temps-fréquence avec
des ltres optimisés ? (Section 5.3)

Q3 La prise en compte de la phase de la transformée de Fourier dans le traitement améliore-t-elle
les performances ? (Sections 5.4 et 5.5)

Q4 Quelles directions spatiales sont utilisées par les modéles complexes a n de détecter la parole
superposée ? (Section 5.5)

Q5 La combinaison auto-attentive peut-elle étre appliquée a la sélection de Itre spatial ? Quelles
possibilités d'interprétation cette approche o re-t-elle ? (Section 5.6)

Q6 Quel est l'impact de ces prétraitements sur la tdche de diarisation en locuteur ? (Section 5.7)

5.1 Meéthodologie

Cette section présente le formalisme des taches de détection d'activité vocale et de parole
superposée. Les modéles de référence ainsi que les protocoles d'apprentissage et d'évaluation sont
introduits.

5.1.1 Taches visées

Dans cette section, deux taches de segmentation automatique de la parole distante sont
considérées : la VAD et I'OSD. Ces deux taches sont basées sur le méme formalisme consistant a
assigner les trames de caractéristiques a une classe. Pour ces travaux, seules deux classes sont
considérées.

Soit X " R™ T une séquence de caractéristiques extraites du signal audio multicanal. La
VAD (respectivement 'OSD) consiste a prédire une séquencg  ryq;:::;y¥nX" R® T avec

¥ rpc OX ;pc 1fX x.lci, p représente la pseudo-probabilité de la tramen d'appartenir
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a une classec. En pratique, la séquencey est obtenue a l'aide d'un modélef de paramétres
tel que :
y f X (5.1

Les paramétres sont déterminés par apprentissage supervisé a l'aide de Il'algorithme de
rétro-propagation. L'entropie croisée binaire est utilisée comme fonction de perte.

Dans le cas de la combinaison de canaux, les caractéristiqus sont extraites du signal audio
multicanal x " R™ " a I'aide d'une fonction g . Les parametres sont optimisés simultanément
avec les parameétres du modeéle de classi cation. La fonction d'extraction de caractéristiques
peut également étre xée (ex : formation de voies).

5.1.2 Protocole d'évaluation

Le protocole d'évaluation utilisé est celui présenté en section 4.3. Les modéles sont entrainés
sur des lots de 64 segments. Les taches résolues consistent a classer les trames parmi di érentes
classes. L'entropie croisée est donc utilisée comme fonction de perte, en moyennant les valeurs a
I'échelle des lots. L'algorithme d'optimisation ADAM ( Kingma et al. 2014) est utilisé avec un
taux d'apprentissage xé al, 10 3

Les modéles sont ensuite évalués sur les données de développement et d'évaluation du corpus
AMI en suivant la procédure décrite en section 4.3. La tache de VAD est évaluée a I'aide du taux
de fausse alarme (FA), du taux de détection manquée (Miss) et du taux d'erreur de segmentation
(SER). La tache d'OSD est évaluée a l'aide de la précision, du rappel et du F1-score.

Dans ce chapitre, les résultats a chés en gras dans les tableaux présentent des performances
statistiguement supérieures. Pour cela, le test des rangs signés de Wilcoxon est appliqué entre
un modeéle et toues les concurrents. Les valeurs des scores entre deux systémes sont considérées
signi cativement di érentes si p $ 0:01 (Cornell et al. 2022a;Dem?2ar 2006).

5.1.3 Modeles de référence
Trois types de modéles de référence sont considérés a n d'évaluer les performances des modéles
Proposeés :

Référence en champ proche (référendeaute) : le modéle est entrainé sur des signaux acquis
en champ proche,

Référence distante Microphone Distant Unique (MDU, référencebassg : le modéle est
entrainé sur des signaux issus d'un microphone distant unique (monocanal),

Référence distante Formation de voies (référencmixte) : le modéle est entrainé sur des
signaux distants issus de plusieurs microphones et pré-traités a l'aide d'un algorithme de
formation de voies.

Les modeles de référence décrits ci-dessus sont présentés en détail dans les sous-sections
suivantes.
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Modéle en champ proche

Le premier modéle de référence considéré est entrainé sur des signaux acquis en champ proche.
Ces derniers sont acquis par les microphones placés sur les casques des participants. Il est présenté
par le sigle CT MFCC. Ce modéle étant entrainé sur des données de meilleure qualité, il doit
donner des performances cibles pour les modéles distants. Il sert de référermte.

L'architecture se compose d'une couche d'extraction de caractéristiques MFCC, suivie d'un
systéme de modélisation de séquence. Deux types de modeéles sont alors considérés pour cette
seconde partie. Le premier, inspiré paBullock et al. (2020), utilise des réseaux récurrents
BLSTM suivis d'un RNA. Le second est inspiré par les travaux deCornell et al. (2022a) et
utilise un réseau TCN pour la modélisation de séquence. Les deux types d'architecture sont
illustrés en gures 5.2a et 5.2hb.

En pratique, 20 coe cients MFCC sont extraits sur une fenétre glissante de 25 ms avec un
pas de 10 ms. Le premier coe cient (énergie) est supprimé pour réduire les instabilités. La vitesse
() et l'accélération () des coe cients sont également calculées. Finalement, un vecteur de
caractéristiques composé dé& 59 coe cients est obtenu.

Le premier systeme de modélisation de séquence, schématisé en gure 5.2a, est composé de
deux couches BLSTM de 256 cellules chacune. Un RNA composé de trois couches linéaires de
dimensionsL; 128 L, 128etls; 2 permet de projeter la séquence de sortie du réseau
récurrent vers l'espace de décision. Une fonction d'activation Softmax est appliquée a n d'obtenir
les pseudo-probabilitésy;, " 0;1 dont la somme vaut un.

Le second modeéle, présenté en gure 5.2b, est composé d'une premiére couche convolutive,
permettant de projeter les caractéristiques vers un espace a 64 dimensions. Cette couche est
suivie de trois blocs TCN. Ces blocs contiennent cing couches convolutives composées d'un noyau
de 3 poids et 128 canaux. Le facteur de dilatation est multiplié par deux entre deux couches
successives. Une couche convolutive de projection est également utilisée en sortie du dernier bloc
TCN pour projeter la séquence modélisée vers I'espace de décision (2 dimensions).

Microphone distant unique

Le modele de référence distant est entrainé sur les données issues d'un microphone unique. Les
deux architectures précédemment introduites sont utilisées. Seules les données d'apprentissage
di érent. En pratique, il est attendu que les performances de ce modeéle soient inférieures a celles
du modéele précédent, la qualité des signaux étant dégradée en conditions distantes. Ce modéle
est désigné par I'acronyme MDU MFCC et sert de référencdassepour I'évaluation.

Formation de voies MVDR

La formation de voies MVDR est utilisée comme méthode de référence pour la combinaison
des canaux. Cet algorithme est appliqué dans le domaine temps-fréquence. La TFCT des signaux
issus de chaque canal est donc calculée sur des fenétres de 25 ms avec un pas de 10 ms. Pour
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||||||||| |||||||||
X X
MFCC + 1 +u MFCC + 1 +u
— T — T
2 x BLSTM (256) Conv 1x1 (59,64)
—T— — T —
LinZaire (256,128) 3 x TCN (64)
— T — T
LinZaire (128,128) Conv 1x1 (64,2)
— T ‘
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Figure 5.2  Architectures des modéles de référence pour la segmentation avec modélisation de
séquence.

chaque fenétre, 512 fréquences sont extraites. L'algorithme MVDR proposé peéBouden et al.
(2009) permet de déterminer les poids de combinaison des canausf( équation 3.10).

Cette formulation requiert le calcul des matrices interspectrales du signal et du bruit dont
I'estimation est réalisée avec la méthode introduite parSchwarz et al. (2015). Les auteurs
proposent plusieurs méthodes d'estimation du rapport cohérent-di us (coherent-to-di use ratio,
CDR). Cette quantité mesure le rapport entre le contenu direct, et donc utile, et di us du signal.

Le calcul de cette quantité repose sur les matrices interspectrales du signal et du bruit. Plusieurs
méthodes d'estimation des matrices sont proposées. Dans notre cas, nous choisissons l'approche
ou la position de la source est inconnue. Pour cela, le bruit est modélisé par un champ isotrope
(voir Schwarz et al. (2015), eq. (25)).

Aprés pondération et combinaison des canaux, la TFCT obtenue est monocanale. Le spec-
trogramme de sortie est converti en échelle Mel a l'aide dé& 64 ltres triangulaires. Les
caractéristiques ainsi obtenues sont utilisées en entrée des modéles de segmentation présentés en
gure 5.2.

Ce modeéle traite donc des signaux de parole distante composés de plusieurs canaux. Les
modeles de référence utilisant la formation de voies servent de référenogxte et sont dénotés
par I'acronyme MVDR.
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5.2 Combinaison auto-attentive des canaux dans le domaine de
Fourier

Dans cette section, nous proposons d'utiliser le modele Self Attention Channel Combinator
SACC (Gong et al. 2021) comme approche d'extraction de caractéristiques pour la VAD et
I'OSD. Il exploite le mécanisme d'auto-attention a n d'estimer les poids appliqués aux canaux
pour chaque trame de la TFCT. Le modéle est décrit en sous-section 5.2.1 avant la présentation
des résultats en section 5.2.2.

5.2.1 Présentation de l'algorithme

Le modele SACC consiste a estimer des poids a appliquer a chaque canal issu de I'antenne.
Ces poids sont déterminés a partir du module de la TFCTX tgcT 1" RM X T oum représente
le nombre de canaux,K de fréquences efl de trames. Un mécanisme d'auto-attention permet
d'estimer un jeu de poids de combinaison a chaque trame. Trois représentations sont calculées : la
requéteQ q TXtect T, laclef K k TXtrcr T etlavaleur V. v X 1gcT T . Les fonctions
g, k et v sont implémentées par des couches neuronales linéaires. Les représentations résultantes
ont les dimensions suivantes Q;K " R" M P avecD la dimension de la couche linéaire et
v' R M1 Les poids de combinaison sont déterminés par la relation suivante :

T
w  softmax %%— V: (5.2)

Le produit matriciel de I'équation (5.2) est appliqué pour chaque tramet " 1;T entre les
" RM D gt KtT "RP M, L'opérateur T représente la transposition.

Les poids résultants sont de dimensionsv " RT M1

original (Gong et al. 2021) de ne pas conserver la dimension des fréguences dans les poids. Le

module de la TFCT X 1rc7 1" R' M F est ensuite pondérée paw avant de combiner les

canaux par la relation suivante :

matrices Qi
. Le choix est fait dans l'algorithme

M
Xat = softmaxw j Xrecr | (5.3)

m 1

avecj le produit terme-a-terme tel qu'un poids w; a la trame t est appliqué a toutes les fréquences
du spectrogramme a la méme traméX . La fonction softmax est appliquée sur la dimension
des canaux et permet de garantiw;, " 0;1 . La somme est appliquée sur la dimension des
canaux et permet d'obtenir le spectrogramme moyennéX g " R" F. Une normalisation des
moyenne et variance (NMV) est appliquée avant I'estimation des poids. Cela permet de réduire
la sensibilité du modéle aux variations d'amplitude dans le signal d'entrée.

Pour les expériences menées, les couches linéaigest k ont une dimensiond  256. La couche
Vv ne contient qu'une sortie a n de déterminer des poids indépendants de la fréquence&spng
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et al. 2021). Le spectrogrammeX 4 est converti en échelle Mel a l'aide d&= 64 Itres an
d'obtenir la séquence de caractéristiqueX . Le systeme SACC est schématisé en gure 5.3. Par
la suite, ce modéle est dénoté SACC TFCT.

TFCT Multicanal ﬂ -
ez . Softmax
) scalaire
F g Migﬁktw‘e Poids de
combinaison
o )
v ~(—> T

T

Figure 5.3  Calcul des poids de combinaison a l'aide de l'algorithme SACC proposé enGong
et al. 2021).

5.2.2 Performances de segmentation

L'extraction de caractéristiques a l'aide de SACC est évaluée sur les taches de détection
d'activité vocale VAD et de parole superposée OSD. Les résultats obtenus sont présentés dans
les sous-sections suivantes.

VAD

Les résultats sur la tache de VAD obtenus a l'aide du modéle SACC sont présentés dans la
table 5.1. La premiére partie de la table présente les performances du systéme BLSTM. Comme
espéré, le modele de référence en champ proche CT MFCC obtient les meilleurs résultats avec
un SER de 5,70% sur les données d'évaluation. D'autre part, le modéle MDU MFCC obtient
les performances de détection les plus basses avec un SER a 8,38% sur les données d'évaluation.
L'architecture employée étant la méme, cette dégradation est uniquement liée au type de signal
utilisé lors de l'apprentissage. Pour la VAD, les signaux issus du MDU meénent a une dégradation
absolue de -2,68% du SER d'évaluation. L'extraction de caractéristiques a l'aide de la formation
de voies permet un gain signi catif sur les performances de VAD. Le modéle MVDR atteint un
SER de 6,09% sur les données de développement et de 6,73% en évaluation. L'utilisation de la
combinaison de canaux auto-attentive SACC atteint des résultats statistiguement équivalents
a MVDR. Ce systéme atteint 5,95% et 6,62% de SER sur les données de développement et
d'évaluation respectivement.

La deuxieme partie de la table 5.1 présente les performances du systeme TCN sur la tache de
VAD pour chaque type de caractéristiques. Le modéle en champ proche atteint les meilleures
performances avec 5,83% et 5,85% de SER sur les sous-ensembles de développement et d'évaluation.
Ces performances sont Iégérement dégradées par rapport a celles obtenues avec le BLSTM. Le
MDU dégrade les performances par rapport au champ proche avec 6.95% de SER en évaluation.
Les pré-traitements MVDR et SACC ménent a des résultats similaires, le premier atteignant
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Table 5.1  Performances obtenues a l'aide de chaque type de caractéristique sur la tache
de VAD au sein de deux architectures. Les scores en gras indiquent les meilleurs systémes en
conditions distantes pour chaque modélisation de séquence. Les valeurs en italique représentent
les scores en champ proche.

FA o Miss o, SER o
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval
CT MFCC 332 312 236 261 568 5.70
E MDU MFCC 407 208 280 6.29 6.88 8.38
% MVDR 365 3.07 245 3.66 6.09 6.73
@ SACC TFCT 352 3.07 243 355 595 6.62
CT MFCC 314 241 269 34 583 585
pd MDU MFCC 476 295 182 399 6.57 6.95
,L_) MVDR 3.15 265 259 3.78 574 6.43

SACC TFCT 351 3.08 230 3.39 581 6.47

6,43% de SER et le second 6,47% sur les données d'évaluation. Ces scores sont proches de ceux
obtenus sur le sous-ensemble de développement, montrant que le modéle généralise correctement
sur ces données.

Le modéle SACC permet d'obtenir des performances proches, voire meilleures (ex : BLSTM)
a la formation de voies MVDR sur la tache de VAD. Cette méthode ne requiert cependant aucun
a priori sur la statistiqgue du signal et ne nécessite pas l'application de méthodes de masquage
dans le domaine temps-fréquence pour estimer les matrices inter-spectrales du signal et du bruit.

OSD

Les systémes préalablement présentés sont évalués sur la tdche d'OSD. Les résultats sont
présentés dans la table 5.2. La premiére partie de cette table présente les performances du systeme
BLSTM. Sur cette tache, le modele en champ proche atteint les meilleures performances de
détection avec 70,3% et 67,9% de F1-score respectivement sur les sous-ensembles Dev et Eval.
Le MDU obtient un F1-score de 63,7% et 59,5%. Ce modéle a che une dégradation absolue
de -8,4% du F1-score d'évaluation par rapport au CT MFCC. Il présente également un écart
relatif de -6,6% entre le développement et I'évaluation. Ici encore, la qualité du signal impacte
signi cativement les performances de détection. L'utilisation de techniques de combinaison de
canaux permet un gain signi catif des performances en champ lointain. Le modéle MVDR atteint
un Fl-score de 68,8% et 65,3% sur chague sous-ensemble. Les caractéristiques SACC permettent
d'obtenir des F1-scores de 69,2% et 65,3%. Cela représente un gain absolu de +5,8% sur les
données d'évaluation par rapport au MDU. L'écart relatif entre Dev et Eval est réduit a -5,6%.

La deuxiéme partie de la table 5.2 présente les performances de l'architecture TCN sur la
tache d'OSD. Le modeéle en champ proche atteint un F1-score de 73,9% sur les données de
développement et 70,2% sur le sous-ensemble d'évaluation. Il s'agit du meilleur modéle obtenu
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Table 5.2  Performances obtenues a l'aide de chaque type de caractéristique sur la tache d'OSD
au sein de deux architectures. Les scores en gras indiquent les meilleures performances avec
chaque modélisation de séquence. Les valeurs en italique représentent les scores en champ proche.

Précision ¢, Rappel o F1-score o,
Arch. Caractéristigues Dev Eval Dev Eval Dev Eval

CT MFCC 68.9 769 718 609 703 67.9
Z MDUMFCC 644 657 630 543 637 595
©®  MVDR 68.0 719 69.6 59.9 688 653
@  SACCTFCT 685 699 699 614 692 653

CT MFCC 73.8 814 741 618 739 702
>z MDUMFCC 695 728 681 595 688 655
€ MVDR 743 731 700 662 721 695

SACC TFCT 725 729 723 652 724 68.8

avec les caractéristiques MFCC. Les performances subissent une dégradation absolue de -4,7%
avec le MDU sur le F1-score d'évaluation avec 65,5%. Ici encore, les algorithmes MVDR et
SACC obtiennent des performances similaires. Le premier atteint 72,1% et 69,5% en F1-score
respectivement sur les sous-ensembld3ev et Eval. Le second obtient respectivement 72,4% et
68,8% sur ces mémes ensembles.

Conclusions et discussions

Le modéle SACC a été appliqué a deux taches de segmentation de la parole distante multicanale.
Les performances de VAD (5,81% SER Dev) et d'OSD (72,4% F1-score Dev) obtenues au sein de
deux architectures neuronales surpassent le MDU MFCC et égalent ou surpassent la formation
de voies MVDR. Les expériences montrent que l'utilisation d'algorithmes utilisant plusieurs
microphones améliore signi cativement la détection, comme le montrent les résultats SACC
et MVDR. La combinaison auto-attentive des canaux ne permet pas un gain signi catif par
rapport a la formation de voies. L'approche SACC ne requiert cependant pas I'estimation des
matrices interspectrales du signal et du bruit. Les poids de combinaison sont appris simultanément
avec la tache de classi cation. L'estimation des matrices interspectrales, requise pour calculer
les coe cients MVDR, nécessite des étapes de calcul supplémentaires ajoutant un codt non
négligeable.

L'algorithme SACC est un candidat intéressant pour la segmentation de la parole multicanale
en conditions distantes. Cependant, la formulation proposée pafsong et al. (2021) n'exploite
pas la phase de la TFCT. Cette information renseigne pourtant sur le retard des signaux recus a
chaque microphone et peut-étre béné que pour la segmentation. Les trois prochaines sections
présentent deux formalismes pour intégrer l'information de la phase au sein du modéle SACC.
Par la suite, les extensions proposées sont comparées au modéle SACC TFCT.
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5.3 Banc de lItres optimisés

La formulation initiale du module SACC estime les poids a partir du module de la TFCT.
L'information de la phase n'est donc pas prise en compte. Dans cette section, nous proposons
l'utilisation de ltres fréquentiels appliqués dans le domaine temporel et optimisés simultanément
avec la tache. Le traitement est appliqgué dans le domaine temporel, ce qui permet de conserver
implicitement l'information de la phase dans les caractéristiques extraites.

5.3.1 SACC basé sur des ltres analytiques optimisés

La TFCT est remplacée par des Itres optimisés simultanément avec la tAche de segmentation.
Cette approche permet au modéle de sélectionner le contenu du signal utile a la tache visée. Dans
le cas du module SACC, ces ltres permettent d'extraire une représentation temps-fréquence du
signal pour chaque canal. Celle-ci est également utilisée pour estimer les poids de combinaison.
L'architecture est donc similaire a celles présentées en gures 5.1 et 5.3 en remplagant la
représentation temps fréquence par des Itres optimisés.

Pour extraire les caractéristiqgues a partir du signal, une couche convolutive 1-d de noyau
K 400est utilisée. Par la suite, le nombre de ltres optimisés sera notéN; . L'optimisation de
ltres temporels d'ordres élevés peut s'avérer délicat Pariente et al. 2020). Pour régulariser
I'apprentissage, le formalisme des Itres analytiques est utilisé Pariente et al. 2020). Cette
approche consiste a apprendréN; ltres puis a les orthogonaliser a I'aide de la transformée de
Hilbert ( cf. section 2.2). Les caractéristiques obtenues contiennent alofs  2N; dimensions et
vérient X " RN T,

5.3.2 Choix du nombre de ltres

Cette section évalue I'impact du nombre de lItres choisi sur les performances d'OSD. Les
ltres sont également visualisés dans le domaine fréquentiel.

Etude de dimensionnement

La table 5.3 présente les résultats obtenus sur la tache d'OSD sur les données de développement
du corpus AMI en fonction du nombre de ltres analytiques choisi. A n d'évaluer les systémes
indépendamment des seuils de détection, la précision moyenne (AP) est présentée en plus
du Fl-score. D'aprés la table, il semble préférable d'utiliser un nombre de ltres réduit. Ici,

N;i 32 permet d'obtenir un F1-score de 69,3% et une AP de 73,6%. Les performances varient
ensuite fortement en fonction du nombre de lItres utilisé. Par exemple, N¢ 64 dégrade
les performances en descendant a 62,9% de Fl-score. Le ¢§s 128 ore également des
performances acceptables. Par la suite, 32 Itres seront considérés. Comme décrit précédemment,
la transformation analytique des lItres double le nombre de caractéristiques extraites. Ce systéme
extrait donc F 64 caractéristiques.
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Nt Fl-scoreq, AP o

32 69,3 73,6

64 62,9 65,6
128 66,7 70,6
256 65,1 69,4
512 66,8 70,2

Table 5.3 In uence du nombre de ltres sur les performances de détection de parole superposée.
Les résultats sont obtenus sur les données de développement du corpus AMI.

Pour essayer de comprendre la cause de la dispersion des performances entre les systemes, les
ltres appris sont analysés dans la sous-section suivante.

Analyse des lItres

Le modéle SACC basé sur des Itres analytiques optimisés présente des performances variables
en fonction du nombre de ltres. Ces derniers sont analysés dans le domaine temps-fréquence
en visualisant les poids aprés apprentissage. Sdit; n le Itre d'indice i. Aprés convergence
du modeéle de détection de parole superposée, celui-ci peut étre représenté dans le domaine
fréquentiel par sa réponse en fréquence :

Hk TFh n fH kye ¥ (5.4)

ou TF représente la transformée de Fourierk l'indice fréquentiel et ¥s%2et  respectivement

le module et la phase d'une grandeur complexe. La gure 5.4 présente le module de la réponse
en fréquence de chaque ltre. Pour faciliter la visualisation, les ltres sont triés de la fréequence
centrale la plus faible a la plus élevée.

La gure 5.4 montre que les lItres sont principalement regroupés dans la bande [0,600] Hz.
Dans le cas ou le modéle o re des performances moindrebl{ 64), les ltres sont restreints
dans la bande [0,400] Hz. De plus, beaucoup d'entre eux sont redondants en étant centrés sur des
fréquences proches. Dans les autres cas, les ltres sont répartis linéairement en fréguence puis
présentent une plus forte variabilité sur les derniers indices (ex : ltres 25 a 32 poulN;  32).

Le fait de réduire le nombre de lItres limite I'apprentissage de Itres redondants. Cela peut
expliquer les meilleures performances obtenues par ce systéme. En n, dans les &&s %32, de
nombreux Itres présentent une fréquence centrale proche de 0 Hz. Ces Itres présentent donc
peu d'intérét pour I'analyse des signaux de parole.

5.3.3 Evaluation par rapport aux références

Cette sous-section présente les performances du modéle SACC basé sur des ltres analytiques
sur les taches de VAD et OSD. Les performances sont comparées a celles des modéles de référence
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Figure 5.4  Module de la réponse en fréquence des ltres analytiques optimisés au sein du
modéle SACC pour la tdche d'OSD. Chaque gure correspond & un nombre de ItredN¢ di érent.
Les ltres sont triés par fréquence centrale croissante.

et du systeme SACC original. Les modéles SACC dotés de Itres analytiques sont référencés
comme SACCA\, . Dans cette section, le modeleéNs 32 est considéreé.

VAD

Les résultats obtenus sur la tdche de VAD avec les Itres analytiques adaptés sont présentés
dans la table 5.4. La premiéere partie de la table présente les résultats au sein d'un systeme BLSTM.
L'utilisation de lItres analytiques (SER Dev : 6,61% ; Eval : 7,02%) ne permet pas d'améliorer
les performances par rapport au modéle SACC. Dans le cas du systéme TCN, les observations
sont similaires. Les ltres analytiques obtiennent un SER de 6,61% et 7,09% respectivement sur
les données de développement et d'évaluation. L'utilisation de lItres analytiques adaptés au sein
du module SACC ne permet pas un gain de performance sur la tache de VAD.
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Table 5.4  Résultats sur la tache de VAD a l'aide du modele SACC basé sur des ltres adaptés
analytiques par rapport aux modeles de référence et a l'algorithme SACC original. Les scores en
gras indiquent les meilleures performances avec chaque modélisation de séquence. Les valeurs en
italiques correspondent a la référence en champ proche.

FA o Miss o, SER o
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval
CT MFCC 332 312 236 261 568 5.70
s MDU MFCC 407 208 280 6.29 6.88 8.38
5 MVDR 365 3.07 245 3.66 6.09 6.73
o SACC TFCT 352 3.07 243 355 595 6.62
SACC A3p 462 395 220 3,07 6,61 7,02
CT MFCC 314 241 269 34 583 585
- MDU MFCC 476 295 182 399 6.57 6.95
O MVDR 315 265 259 3.78 574 6.43
= SACC TFCT 351 3.08 230 3.39 581 6.47
SACC A3, 388 331 273 3,78 6,61 7,09

OSD

Les résultats obtenus sur la tache d'OSD sont présentés dans la table 5.5. lls montrent que
le modéle SACC doté de Itres analytiques optimisés n'est pas aussi performant que le modéle
original (SACC TFCT). Au sein de l'architecture BLSTM, les ltres analytiques atteignent un
F1-score de 65,0% et de 58,7% sur les partitions Dev et Eval respectivement. Ces performances
sont similaires a celles du systtme MDU MFCC. Cependant, une dégradation de -6,6% est
observée sur les données d'évaluation par rapport au modéle SACC TFCT. Les conclusions sont
similaires au sein de l'architecture TCN. L'utilisation de ltres analytigues comme représentation
temps-fréquence du module SACC o re des performances mitigées (F1-score Dev : 69,3%; Eval :
65,4%). Les résultats obtenus n'égalent pas ceux atteints par la formation de voies (Eval : 69,5%)
ou le modéle SACC original (Eval : 68,8%).

L'apprentissage de Itres optimisés a partir du signal ne permet d'améliorer ni la VAD, ni
I'OSD sur la parole distante. La gure 5.4 montre que les ltres optimisés sont uniquement
localisés dans la bande [0,600] Hz. La dégradation des performances peut étre liée au manque de
représentation des bandes supérieures. Dans la sous-section suivante, nous proposons d'initialiser
les Itres optimisés pour permettre au modéle de prendre en compte un plus large domaine
fréquentiel.

5.3.4 Initialisation des ltres
Poids initiaux des ltres

L'initialisation des Itres au début de la phase d'apprentissage peut faciliter I'apprentissage
de ltres couvrant la bande passante utile pour la parole. Cette sous-section propose une méthode
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Table 5.5 Résultats sur la tache d'OSD a l'aide du modele SACC basé sur des lItres analytiques
par rapport aux modéles de référence et a l'algorithme SACC original. Les scores en gras indiquent
les meilleurs systémes distants pour chague modélisation de séquence. Les valeurs en italiques
correspondent a la référence en champ proche.

Précision o, Rappel o Fl-score o,
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval

CT MFCC 689 769 718 609 703 67.9
= MDUMFCC 644 657 630 543 637 595
5 MVDR 68.0 719 69.6 599 688 65.3
2 SACCTFCT 685 699 699 614 69.2 653
SACC A, 649 664 650 525 650 587
CT MFCC 738 814 741 618 739 702
MDU MFCC 695 728 681 595 688 655
& MVDR 743 731 700 662 721 695
F SACCTFCT 725 729 723 652 724 688
SACC A, 71,4 73,9 67,3 58.6 693 65.4

d'initialisation inspirée du modéle SincNet (Ravanelli et al. 2018). Les ltres sont initialisés
comme des ltres a réponse impulsionnelle nie (RIF) de réponse en fréquence rectangulaire :

H; f rect (5.5)

rect —
sup inf
ou f;up représente la fréquence de coupure supérieure du ltref ;¢ la fréquence de coupure
inférieure etrect : la fonction rectangle. La fréquence centrale des ltres est dé nie parf ¢
retie

fing T , . . . <
%. La réponse impulsionnelle de ces ltres est obtenue dans le domaine temporel a l'aide
de la transformée de Fourier inverse :

hin o 2f&psinc 2nf &y 2y sinc 2nf e (5.6)

avecsinc x  sin x ©x. Les poids de la couche convolutive e ectuant le ltrage sont initialisés

a l'aide de I'équation (5.6). Les fréquences centrales des Itres sont espacées linéairement et les
fréquences inférieures et supérieures sont déterminées en choisissant une largeur de banéle
xe. La sous-section suivante présente les résultats obtenus sur la tache d'OSD lorsque les ltres
sont initialisés.

Résultats sur la tache d'OSD

La table 5.6 présente les résultats obtenus sur la tdche d'OSD en initialisant les ltres
analytiques par des ltres rectangulaires de largeur de bande f 100Hz. Les performances
sont comparées a celles obtenues en sous-section 5.3.2.

Les résultats montrent que l'initialisation des Itres analytiques ne permet pas de gain

99



Partie 1l, Chapitre 5 Combinaison auto-attentive de canaux pour la segmentation de la parole

signi catif sur les performances de détection de parole superposée dans le ddg 32 Les
meilleurs résultats sont d'ailleurs obtenus avec cette con guration avec un F1-score de 69,4%
et une AP de 73,7%. Augmenter le nombre de ltres tend a dégrader la qualité de la détection.
L'initialisation des ltres permet une Iégére amélioration de I'OSD. Par exemple, le casN; 64,
les ltres initialisés atteignent une AP de 70,9% contre 65,6% sans.

Table 5.6  Performances d'OSD sur les données de développement du corpus AMI en fonction
du nombre de ltres choisi, avec et sans initialisation.

Initialisé Libre

N F1-score o, AP o, F1-score o, AP o,

32 69,4 73,7 69,3 73,6

64 67,6 70,9 62,9 65,6
128 66,9 70,2 66,7 70,6
256 66,2 69,3 65,1 69,4
512 67,7 70,9 66,8 70,2

L'initialisation des Itres SACC ne permet cependant pas d'améliorer les performances de
détection de parole superposée. Par exemple, le modéldy 32 conserve des performances
similaires entre les cas initialisé (AP : 73,7%) et libre (AP : 73,6%). La section suivante présente
l'analyse des ltres obtenus aprés la phase d'apprentissage.

Analyse des lItres

Les ltres initialisés sont analysés en suivant lI'approche de la section 5.3.2. Le module de la
réponse en fréquence des ltres est présentée en gure 5.5. Chaque gure présente une diagonale.
Elle correspond a la réponse des ltres lors de l'initialisation. Cependant, I'amplitude de la
réponse en fréquence dans cette diagonale n'est pas constante. Les Itres sont modi és au cours de
I'apprentissage. Sur les quatre exemples présentés, une partie des ltres migre vers des fréquences
centrales plus basses. Cela est particulierement visible sur la gure 5.5a. L'initialisation des lItres
semble également limiter leur redondance.

Conclusions

Cette section explore l'utilisation de Itres fréquentiels optimisés avec la tdche de segmentation
an de remplacer la TFCT pour la combinaison de canaux avec le module SACC. Le formalisme
des Itres analytiques est utilisé, ces derniers ayant montré leurs avantages dans le contexte de la
séparation de sources et la formation de voiesCQornell et al. 2022b ;Pariente et al. 2020). La
meilleure con guration, avec Ny 32 ltres appris, permet d'atteindre un SER de 7,02% pour
la VAD et un F1-score de 65,4% sur la tache d'OSD sur les données d'évaluation. Les résultats
montrent que l'utilisation des Itres appris ne permet pas d'égaler les performances du modele
original, basé sur la TFCT. L'analyse fréquentielle du banc de ltres aprés apprentissage montre

100



5.3. Banc de ltres optimisés

1.0 1.0
—_ 0.8 —_ 0.8
N N
L L
) 0.6 ) 0.6
O O
5 5
> 0.4 =) 0.4
(o8 (o
\8 ‘E
- 0.2 = 0.2
20 20 40
Indice du filtre Indice du filtre
(@ N¢ 32 (b) Ny 64
1.0 1.0
—_ 0.8 —_ 0.8
N N
= L
[} 0.6 0y 0.6
(9] O
5 5
> 0.4 > 0.4
(o (o
~e ‘E
C 0.2 = 0.2
50 200
Indice du filtre Indice du filtre
(c) Ny 128 (d) Ny 256

Figure 5.5 Module de la réponse en fréquence des ltres analytiques appris. Ces derniers
sont initialisés par des ltres rectangulaires de frequences centrales linéairement espacées et une
bande passante de largeur f  100Hz. N; : nombre de ltres appris.

gue les ltres sont restreints dans la bande [0,600] Hz. Il est supposé que la dégradation est issue
du manque de Itres dans les bandes de fréquence supérieures. A n de véri er cette hypothése, une
procédure d'initialisation est explorée. Elle consiste a initialiser les poids des couches convolutives
(Itres) par la réponse impulsionnelle d'un ltre rectangulaire. Cette approche ne permet pas
de combler I'écart de performance avec le modéle TFCT. Elle permet cependant une meilleure
robustesse des performances en fonction du nombre de Itres.

L'apprentissage de ltres analytiques pour la tache d'OSD ne permet pas d'apprendre une
grande diversité de ltres. Ces derniers convergent vers les basses fréquences. L'ajout d'une étape
de reconstruction du signal d'entrée pourrait permettre d'améliorer la bande passante du banc
de ltres. Il pourrait également étre envisagé de reconstruire le signal issu dineadset-mixa n de
réaliser une étape de réhaussement du signal en paralléle de I'OSD.

La combinaison auto-attentive de canaux ne semble pas adaptée au traitement des signaux
dans le domaine temporel avec l'approche proposée. L'intégration de la phase a l'aide de Itres
fréquentiels optimisés ne permet donc pas d'améliorer les performances de segmentation de la
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parole distante multicanale. La section suivante propose une seconde approche permettant de
modéliser la phase du signal en estimant des poids de combinaison dans le domaine complexe.

5.4 Intégration de la phase de la transformée de Fourier

Le modeéle SACC original ne prend pas en compte la phase du signal. Ce paramétre permet
cependant de modéliser le retard entre les signaux issus de chaque microphone et pourrait étre
béné que pour la combinaison de canaux dans le contexte de la segmentation de la parole distante.
La section précédente montre que l'estimation de poids de combinaison dans le domaine temporel
ne permet pas d'obtenir des performances satisfaisantes. Nous proposons une seconde approche
d'intégration de la phase, en conservant les parties réelle et imaginaire (respectivement le module
et la phase) de la TFCT pour l'estimation des poids de combinaison. Les poids de combinaison
sont donc complexes et se rapprochent des algorithmes de formation de voies classiques (ex :
MVDR).

5.4.1 Formulation complexe du modéle SACC

Les extensions complexes du modéle SACC sont dénotées cSACC. Deux formulations sont
proposées pour prendre en compte la phase de la TFCT. La premiére modélise séparément le
module et la phase (respectivement la partie réelle et la partie imaginaire) de la transformée de
Fourier. Ce modéle, décrit comme explicite, est noté ECSACC. La seconde modélise implicitement
le module et la phase. Il est nommé IcCSACC. Le choix de la formulation du modéle (parties
réelles/imaginaires ou module/phase) a été réalisé en fonction des performances obtenues sur la
tache de détection de parole superposée. Cette étude est présentée en annexe A.

Formulation explicite (ECSACC)

Le modeéle ECSACC calcule la partie réelle et la partie imaginaire des poids de combinaison
indépendamment a partir de la TFCT. Le module et la phase peuvent également étre utilisés. Soit
X ot Y26t Xyt 1€ module et la phase de la TFCT du signal d'entrée. Les poids de combinaison
associés a chaque partie sont calculés par la relation suivante :

WT  SAgqTXuat T
w SA sin Xt (5.7)

avec SAqqet SA les modules d'auto-attention de nis en équation (5.2) appliqués respectivement
au module et a la phase de la TFCT. La phase est représentée sur un cercle. Cette propriété
rend cette fonction continue par morceaux. La discontinuité de la phase peut étre dicile a
modéliser par un RNA. Une fonction sinusoidale permet d'encoder la phase a n d'en obtenir une
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représentation continue. Un jeu de poids de combinaisofw § est donc appliqué au module et un
autre, w , a la phase.

Chaque jeu de poids est appliqué a la partie de la TFCT associée puis les canaux sont
combinés : "

Yar = softmax fwq j Krecr MW I Xue (5.8)
m 1
avec| le produit terme-a-terme tel qu'un poids fwi a la trame t est appliqué a toutes les
fréquences du spectrogramme a la méme tram®X . La fonction softmax est appliquée sur la
dimension des canaux et permet de garantifiwfim;w.c,m " 0;1 . La somme est appliquée sur
la dimension des canaux et permet d'obtenir le spectrogramme moyenné 4 " c'F.

Aprés combinaison des canaux, seul le module de la TFCT est conservé puis converti en
échelle Mel & l'aide deF 64 ltres. L'architecture pour le calcul des poids ECSACC est présentée
en gure 5.6. Le module et la phase peuvent étre remplacés par les parties réelle et imaginaire de
la TFCT ( cf. Annexe A).

Prodglt L Softmax
scalaire
\ Poids rZels
©
5 % > OO ]
8 T M
§ F
-
2
[ Produit
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Poids imaginaires
(> (T

T M

Figure 5.6  Calcul des poids de combinaison a l'aide de I'algorithme SACC complexe explicite.
Le module et la phase peuvent étre remplacés par les parties réelle et imaginaire.

Formulation implicite (IcCSACC)

Le modéle ECSACC ne permet pas d'apprendre une représentation croisée entre le module
et la phase. De plus, il nécessite I'apprentissage de deux modules d'auto-attention et double
ainsi le nombre de paramétres du module d'extraction de caractéristiques. Le modele implicite
ICSACC est proposé pour permettre au modeéle d'apprendre une représentation croisée sans
doubler le nombre de paramétres. Pour cela, un module d'auto-attention unique prend en entrée
la concaténation du module et de la phase de la TFCT sur la dimension des canaux :

w  SA catfXrecrFisin Xreer (5.9)
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aveccat ; l'opérateur de concaténation. Le vecteur de sortien contient la concaténation du
module et de la phase des poids de combinaison. La combinaison des canaux est ensuite réalisée
a l'aide de la relation (5.8). De fagon similaire & ECSACC, seul le module de la TFCT aprés
combinaison est conservé puis converti a I'échelle Mel avele 64 lItres. L'architecture du
modeéle ICSACC est présentée en gure 5.7. Comme pour le modéle ECSACC, le module et la
phase peuvent étre remplacés par les parties réelle et imaginairef( annexe A).

I &l

[ T i ids rZ
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s CTTILLTTH
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» i\ g T M
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Figure 5.7  Calcul des poids de combinaison a l'aide de I'algorithme SACC complexe implicite.
Le module et la phase peuvent étre remplacés par les parties réelle et imaginaire.

5.4.2 Performances de segmentation

Les extensions complexes du modéle SACC sont évaluées sur les taches de VAD et d'OSD. Les
modeles IcCSACC et ECSACC proposés sont comparés aux modeles de référence et a I'approche
SACC originale.

VAD

Les résultats des extensions complexes sur la tdche de VAD sont présentés dans la table 5.7. La
premiéere partie de la table présente les performances de chaque modéle au sein de I'architecture
BLSTM. L'approche IcSACC échoue a améliorer les performances de détection avec un SER de
6,55% et 7,10% respectivement sur les données de développement et d'évaluation. Le modeéle
EcSACC permet cependant I'obtention de performances similaires au modele SACC sur les
données de développement (6,00%) et d'évaluation (6,58%).

La seconde partie de la table 5.7 présente les performances de VAD obtenues a l'aide de
chaque algorithme d'extraction de caractéristiques au sein d'un systéme TCN. Les résultats
obtenus a l'aide du modéle IcCSACC (Dev : 6,19%, Eval : 6,78%) montrent que cette approche
n‘améliore pas la détection en conditions distantes par rapport au MDU (Dev : 6,57%, Eval :
6,95%). L'approche explicite ECSACC permet cependant une amélioration signi cative (Dev :
5,87%, Eval : 6,39%) en atteignant des performances similaires aux caractéristiques MVDR et
SACC.
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Table 5.7  Détection d'activité vocale a l'aide des modéles IcCSACC et ECSACC sur les données
de développement et d'évaluation du corpus AMI. Les scores en gras indiquent les meilleurs
systemes distants pour chaque modélisation de séquence. Les valeurs en italiques correspondent
a la référence en champ proche.

FA o Miss o SER o
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval
CT MFCC 332 312 236 261 568 5.70
MDU MFCC 407 208 280 6.29 6.88 8.38
= MVDR 3.65 3.07 245 3.66 6.09 6.73
9 SACC TFCT 3.52 3.07 243 355 595 6.62
@ IcSACC 414 345 241 365 655 7.10
EcSACC 375 319 225 3.396.00 6.58
CT MFCC 314 241 269 34 583 585
MDU MFCC 476 295 182 399 657 6.95
zZ MVDR 315 265 259 378 574 6.43
8 SACC TFCT 351 3.08 230 339 581 6.47
IcSACC 396 370 223 3.09 6.19 6.78
EcSACC 3.78 3.23 209 3.16 587 6.39

OSD

Les résultats des extensions complexes sur la tdche d'OSD sont présentés dans la table 5.8.
La premiére partie de la table présente les résultats obtenus au sein de l'architecture BLSTM.
Ici encore, le modéle ICSACC ne permet pas d'améliorer les performances de détection, avec un
F1-score de 63,9% et de 59,0% sur les données de développement et d'évaluation respectivement.
Ces résultats sont équivalents au microphone distant (Dev : 63,7%, Eval : 59,5%). D'autre part,
le modéle ECSACC permet une légére amélioration des performances (Dev : 66,8%, Eval : 63,7%)
par rapport au MDU. Ces scores de détection restent cependant inférieurs a ceux obtenus a l'aide
de l'algorithme original SACC.

La seconde partie de la table 5.8 présente les performances d'OSD de chaque méthode
d'extraction de caractéristiques au sein d'un systéme TCN. Les résultats montrent que le modéle
ICSACC (Dev : 69,1; Eval : 64,8) n'améliore pas les performances de détection. Celles-ci sont
méme dégradées par rapport au MDU. Seule une légére amélioration est visible sur les données
de développement, toujours par rapport au MDU.

Le modele ECSACC s'approche du modéle SACC sur les données de développement avec un
F1-score de 71,7%. Cela représente quand méme une dégradation absolue de -0,7% par rapport a
SACC. Il est cependant moins robuste sur les données d'évaluation sur lesquelles un F1-score de
66,7% est obtenu, soit une dégradation absolue de -2,1% par rapport & SACC. Cette baisse de
performance est liée a un écart important entre la précision (64,0%) et le rappel (70,0%) pour les
données de développement. Le modéle est donc plus sensible aux seuils de détection choisis.
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Table 5.8  Détection de parole superposée a l'aide des modéles IcCSACC et ECSACC sur
les données de développement et d'évaluation du corpus AMI. Les scores en gras indiquent
les meilleurs systémes distants pour chague modélisation de séquence. Les valeurs en italiques
correspondent a la référence en champ proche.

Précision o, Rappel o F1-score o,
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval

CT MFCC 68.9 769 718 609 703 67.9
MDU MFCC 644 657 630 543 637 595
Z  MVDR 68.0 719 69.6 599 688 653
®  SACCTFCT 685 69.9 69.9 614 69.2 653
M |cSACC 61.9 702 66.0 509 63.9 59.0
ECSACC 68.8 725 649 56.8 66.8 63.7
CT MFCC 738 814 741 618 739 702
MDU MFCC  69.5 72.8 681 595 688 655
>  MVDR 743 731 700 662 721 695
O  SACCTFCT 725 729 723 652 724 688
IcSACC 69.4 745 68.6 574 691 64.8
ECSACC 722 640 712 700717 667

Conclusions

Cette section introduit deux extensions du modéle SACC dans le domaine complexe. Elles
consistent a utiliser l'intégralité de la TFCT pour calculer des poids de combinaison complexes
an de conserver l'information de phase. La premiere extension explorée, ICSACC, modélise
le module et la phase de la TFCT a l'aide d'un unique module d'auto-attention. Celui-ci est
alimenté par la concaténation des module et phase de la TFCT. La modélisation implicite ne
permet d'améliorer ni les performances de détection d'activité vocale, ni de parole superposée en
conditions distantes.

La seconde extension proposée, ECSACC, modélise les module et phase séparément, a l'aide
de deux modules d'auto-attention. Ce modele permet d'améliorer les détections d'activité vocale
et de parole superposée en conditions distantes en o rant des performances proches de SACC.

Remarque importante

En plus d'intégrer l'information de la phase, les poids de combinaison complexes doivent
permettre une meilleure interprétation de l'extraction de caractéristiques. lls peuvent étre
considérés comme un ltre spatial linéaire dont la réponse spatiale se calcule. Cependant,
I'équation (5.7) ne correspond pas a un produit complexe. De fait, la transformation appliquée
a la TFCT par les poids de combinaison n'est pas linéaire. Dans ce contexte, les poids ne
peuvent donc pas étre analysés comme un Itre spatial linéaire, réduisant ainsi les possibilités
d'interprétation des modeles ECSACC et IcSACC.

La section suivante propose une nouvelle formulation du modéle ECSACC en réalisant un
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produit complexe entre les poids de combinaison et la TFCT. Dans ce cas, les poids peuvent étre
interprétés comme un ltre spatial. Une analyse de ces derniers est donc proposée.

5.5 Extension complexe linéaire pour l'interprétation des poids
de combinaison

Cette section présente une autre formulation de cSACC, appliquant un produit complexe entre
les poids appris par le modele et la TFCT multicanale du signal. Ce modeéle, dénoté LcSACC,
permet d'analyser les poids de combinaison comme ceux d'un ltre spatial et donne accés a une
meilleure interprétation du systéme. Le formalisme est d'abord introduit (section 5.5.1) avant de
présenter les performances de segmentation (section 5.5.2) puis I'analyse de la réponse spatiale
du modéle (section 5.5.3).

5.5.1 Formalisation du modéle LcSACC

La procédure d'estimation des poids est identique a l'architecture ECSACC proposée en section
5.4. Deux formulations sont considérées. La premiére utilise les parties réelle et imaginair® €l )
de la TFCT. La seconde exploite la magnitude et la phase (Ma@ ). La phase peut également
étre encodée a l'aide d'une fonction sinus. Ce type de modéle est déndatin

Formulation R@

Pour la formulation R@ , le modele utilise deux mécanismes d'auto-attentiorSA traitant
séparément les parties réelle et imaginaire de la TFCT :

Wr SAR Xgr ;
W, SA X,

(5.10)

M 1T

avecwgr;w; " R les vecteurs de poids de combinaison estimés sur les parties réelle et

imaginaire respectivement. Le vecteur de poids complexes obtenu en sortie de ce modéle peut
donc s'écrire

W WR  jw: (5.11)

La combinaison des canaux est réalisée par le produit complexe entre les poidset la TFCT.
Pour une trame t donnée, ce produit s'écrit :
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Xat WXy
M
= WrmXrm WimXim J WRmXi:m WimXgrm - (5.12)
m 1
L'indice t est omis sur la derniére ligne pour alléger les notations. La version linéaire du modéle
CSACC combine les canaux a l'aide de I'équation (5.12).

Formulation Mag ©

La seconde formulation du systéme, modélisant la magnitude et la phase de la TFCT, est
similaire a la précédente. Dans ce cas, les modules d'attention estiment les poids de combinaison
complexes a partir de la magnitudefX f et de la phase X de la TFCT :

WI  SAqIXT;
w SA X

(5.13)

Les poidsw peuvent également étre estimés a partir du sinus de la phase de la TFC3in X.
Les poids de combinaison de la formulation magnitude/phase s'écrivent

W wie? (5.14)

Dans ce cas de gure, la pondération et la combinaison des canaux s'expriment par la relation
suivante :

Xm .

M .
Xat = WnIKnT 2" m (5.15)
1

m

La fonction softmax est appliquée sur la dimension des canaux et permet de garantfvft.m ; W t:m
0;1 . La somme est appliquée sur la dimension des canaux et permet d'obtenir le spectrogramme
moyennéX g " c’ . Les poids vérient w " 0;1 suite a la normalisation par la fonction
softmax au sein du module d'auto-attention (équation (5.3)). Un facteur 2 est donc appliqué

a la phase des poids a n de lui permettre de parcourir l'intégralité du cercle trigopnométrique.
Notons que I'équation (5.15) n'est pas équivalente a la premiére formulation du modéele ECSACC
donnée en équation(5.7). Ici, le produit entre les poids est linéaire et permet I'analyse des poids
a l'aide de la réponse spatiale. Cette étude est présentée en section 5.5.3.
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Dépendance des poids a la fréequence

Les poids estimés dans la premiére version du modele cSACC (section 5.4) sont indépendants
de la fréquence. La méme pondération est donc appliquée a toutes les fréquences de la TFCT.
Dans le cas magnitude/phase, cela implique que la méme correction est appliquée a chaque
fréquence. Il peut cependant étre intéressant de rendre cette correction dépendante de la fréquence,
comme dans le cas d'un ltre spatial classique Benesty et al. 2008).

A n de rendre les poids dépendants de la fréquence, une Iégére modi cation est appliquée au
modéle d'auto-attention. La requéte et la clef conservent les mémes dimensiorf; K " RT M D,

La valeur est modi ée et conserve la dimension des fréquences telle qie " RT M F Les poids
calculés a l'aide de l'auto-attention (Eg. (5.2)) conservent alors la dimension des fréquences tels

queW n RT M F.

5.5.2 Performances de segmentation

Cette sous-section évalue les performances de l'approche LcSACC sur les tadches de VAD
et d'OSD. Les di érentes formulations possibles du modéle sont étudiées sur chaque tache an
d'identi er la meilleure approche.

Détection d'activité vocale

In uence de la formulation La table 5.9 présente les résultats obtenus sur la tache de VAD
pour le systeme LcSACC suivi d'un TCN. Les résultats sont obtenus pour chaque formulation
du modele (f. équations (5.12) et (5.15)). Chaque modéle est évalué avec et sans conservation
des fréquences dans le module d'attention. En cas de conservatioR, 257 fréquences sont
considérées.

Table 5.9 Résultats obtenus sur la tache de VAD a l'aide du modéle LcSACC pour chaque

con guration sur les données de développement et d'évaluation du corpus AMI. ) les poids de
combinaison ne dépendent pas de la fréquence3 J les poids dépendent de la fréquence.

FA o Miss % SER ¢,

Formulation Fréquence Dev Eval Dev Eval Dev Eval

R@ 7 384 2,74 206 385 591 6,59
Ra@ 3 356 283 242 3,88 597 6,71
Mag/ 7 3,33 3,34 244 291 5,77 6,26
Mag/ 3 3,73 3,26 211 3,12 5,84 6,38
Mag/ sin 7 3,50 3,69 2,18 2,72 5,68 6,41
Mag/ sin 3 365 2,67 216 3,95 581 6,61

Dans un premier temps, la table 5.9 montre que la conservation des fréquences au sein du
module d'auto-attention n‘améliore pas les performances. Par exemple, pour la formulation
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Mag/ , le systéme atteint un SER de 6,26% dans le cas’) contre 6,38% dans le cas3) sur

le sous-ensemble d'évaluation. Cette formulation permet d'obtenir les meilleures performances
de VAD avec ce systeme sur le sous-ensemble d'évaluation. L'approci®e€l obtient un SER de
6,59%, Iégérement surpassée par la formulation Magin obtenant 6,41%. L'approche Mag/sin

ore cependant les meilleurs résultats sur les données de développement, mais présente des
di cultés de généralisation.

Comparaison aux autres méthodes La table 5.10 présente les résultats de VAD du modéle
LcSACC par rapport aux approches préalablement présentées. Le systeme LcSACC permet d'ob-
tenir des performances similaires. Il permet notamment d'atteindre les meilleures performances
en conditions de parole distante sur les données d'évaluation avec un SER de 6,26%. Sur les
données de développement, LcSACC (5,77%) obtient des performances proches du modéle de
reférence MVDR (5,74%). Ce nouveau formalisme permet également une meilleure généralisation
entre les sous-ensembles de développement et d'évaluation avec une dégradation relative de -8,5%.
A titre de comparaison, le modéle SACC présente une dégradation relative de -11,4% entre
les deux sous-ensembles. LcSACC semble donc étre un candidat intéressant pour la VAD en
conditions distantes.

Table 5.10 Comparaison des performances de VAD du systéeme LcSACC avec les approches

préalablement étudiées. Les résultats sont obtenus sur les données de développement et d'évalua-
tion du corpus AMI. Les scores en gras indiquent les meilleures performances. Les valeurs en
italiques correspondent a la référence en champ proche.

FA o Miss o, SER o
Arch. Caractéristigues Dev Eval Dev Eval Dev Eval
CT MFCC 3.14 241 269 34 583 585
MDU MFCC 476 295 182 399 6.57 6.95
pd MVDR 3.15 265 259 378 574 6.43
,9 SACC TFCT 351 3.08 230 339 581 6.47
EcSACC 3.78 323 209 3.16 587 6.39

LcSACC Mag/ 3,33 3,34 244 291 5,77 6,26

Conclusion Le modeéle LcSACC o re des performances de VAD intéressantes, notamment
avec la formulation Mag/ qui ore les meilleures performances. La dépendance du module
d'attention a la fréquence n'est pas favorable a la tache de VAD. Cette derniére atteint également
les meilleurs scores de VAD sur le sous-ensemble d'évaluation du corpus AMI.

Détection de parole superposée

In uence de la formulation La table 5.11 présente les performances de chaque formulation
du modéle LcSACC sur la tache d'OSD. La précision, le rappel et le F1-score sont reportés
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pour les sous-ensembles de développement et d'évaluation du corpus AMI. Chaque systeme est
entrainé et évalué avec 8) et sans (7) prise en compte des fréquences dans le calcul des poids de
combinaison. En cas de prise en compte, nous xonk 257

La premiére partie du tableau présente les performances du systenie€l . Sans considérer
les fréquences¥), le modele obtient un Fl-score de 70,8% sur les données de développement et
65,0% en évaluation. Ce modéle limite la généralisation, avec une dégradation absolue de -5,8%
entre le développement et I'évaluation. Cette dégradation est principalement liée a une chute du
rappel (57,4%). L'ajout de la dépendance aux fréquences3() o re un F1l-score similaire sur le
Dev (70,6%) et limite la dégradation sur I'Eval avec 66,1%. L'ajout des fréquences semble donc
améliorer légérement la robustesse du modele.

La deuxiéme partie du tableau présente les résultats de la méme expérience avec le systéeme
Mag/ . Dans le cas ou les fréquences ne sont pas prises en compi®, (e modéle ore les
performances les plus basses avec 69,8% (Dev) et 64,3% (Eval). L'ajout des fréquencdg (
améliore signi cativement les performances, notamment sur les données d'évaluation avec 67,9%,
soit un gain absolu de +3,6% par rapport au modele précédent?). Cette con guration o re les
meilleures performances d'OSD.

Table 5.11 Résultats obtenus pour la tache d'OSD a l'aide du modéle LcSACC pour chaque
con guration sur les données de développement et d'évaluation du corpus AMI.

Précision o, Rappel ¢, F1-score o

Formulation Fréquence Dev Eval Dev Eval Dev Eval

Ra@ 7 71,7 750 70,0 574 70,8 65,0
Ra 3 71,7 739 696 598 706 66,1
Mag/ 7 725 73,1 674 574 698 643
Mag/ 3 69,1 730 721 635 706 679

Mag/ sin 7 71,0 758 71,7 59,9 713 669
Mag/ sin 3 703 740 71,8 59,8 71,1 66,2

La troisieme partie du tableau présente les performances du modéle avec encodage de la
phase Mag/sin . Avec cette approche, les performances sont similaires sang)(et avec (3)
I'utilisation des fréquences avec 66,9% et 66,2% de F1-score d'évaluation respectivement. Ici
encore, les performances sont fortement dégradées entre le développement et I'évaluation.

Comparaison aux autres meéthodes La table 5.12 présente les performances du modéle
LcSACC sur la tache d'OSD par rapport aux modéles préalablement présentés. LcSACC améliore
les performances par rapport au MDU avec un gain absolu de +2,4% sur les données d'évaluation.
Ce modéle est également un peu plus performant que ECSACC avec un gain absolu de +1,2%
sur les mémes données. Cependant, LcSACC ne permet pas de surpasser la formation de voies
MVDR, ni SACC TFCT.
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Table 5.12  Performances d'OSD du modéle LcSACC par rapport aux autres approches. Les
résultats sont obtenus sur les sous-ensembles de développement et d'évaluation du corpus AMI.
Les scores en gras indiquent les meilleures performances avec chague modélisation de séquence.
Les valeurs en italiques correspondent a la référence en champ proche.

Précision o, Rappel o F1-score o,
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval

CT MFCC 73,8 814 741 618 739 702
MDU MFCC 69,5 728 681 595 688 655
zZ MVDR 743 73,1 70,0 66,2 72,1 695
8 SACC TFCT 725 729 72,3 652 724 68,8
EcSACC 722 640 71,2 70,0717 66,7
LcSACC 69,1 730 721 635 70,6 67,9

Conclusion  Le modeéle LcSACC applique un produit complexe linéaire entre un jeu de poids
de combinaison, appris a l'aide de l'auto-attention, et la TFCT du signal. L'intégration des
composantes réelles et imaginaires de la TFCT ne permet pas d'améliorer la détection de parole
superposée par rapport a I'approche originale SACC. Les résultats sont cependant meilleurs
gue l'approche MDU utilisant uniqguement les MFCC. Sur la tache de VAD, le modéle LcSACC
obtient les meilleures performances sur les signhaux distants avec un SER de 6,26% sur les données
d'évaluation.

Bien que I'extension du modéle SACC dans le domaine complexe n‘améliore pas toujours la
détection, cette approche permet de visualiser la réponse spatiale du systeme. Les poids LcSACC
sont en e et utilisés comme un ltre spatial linéaire dont la réponse spatiale peut donc étre
calculée. La section suivante présente I'analyse de la réponse spatiale du modéle LcSACC sur les
données de développement du corpus AMI.

5.5.3 Visualisation de la réponse spatiale

L'extension complexe du modéle SACC avec LcSACC permet d'analyser les poids de combi-
naison comme ceux d'un ltre spatial classique. Cette sous-section présente I'analyse de la réponse
spatiale du modéle LcSACC calculée a partir des poids de combinaison complexes. L'analyse est
réalisée sur les données de développement du corpus AMI.

Réponse spatiale

La réponse spatiale est un outil d'analyse des algorithmes de formation de voies. Elle consiste
a évaluer la réponse d'un Itre spatial en fonction de la direction d'arrivée d'une onde acoustique.

Soientw " RY F les coe cients d'un Itre spatial appliqués a chaque canalm 1;::;; M
d'une antenne. Dans le cas d'une ACU, la réponse spatiale du Itre a une onde plane arrivant
dans la direction s'exprime (Benesty et al. 2015) :
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M .
Bt;f = Wm;tei! cos m ; (516)
m 1
avec n, " 0;2 [langle du microphonem (cf. gure 3.2) et ! 2rf ©vg oU vs représente la

vitesse du son,r le rayon de l'antenne,f la fréquence ett l'indice de la trame ®. Choisir un
ensemble de directions d'arrivée " 0;2 permet d'obtenir la réponse spatiale du ltre spatial.
Dans le cas ou les coe cients (ou poids de combinaison) sont appris par LcSACC, la réponse
spatiale dé nie en équation (5.16) est calculée a chaque trame. A n d'analyser les directions de
focalisation globales du systéme, nous calculons la moyenne temporelle du module de la réponse
spatiale :

17 2
B = YBy ¥ (5.17)
t1
La réponse spatiale permet d'analyser les directions angulaires sélectionnées par les mécanismes
d'attention du modéle LcSACC. La sous-section suivante propose des exemples de visualisation
sur des données réelles.

Visualisation des poids par rapport & I'énergie acoustique

La gure 5.8 présente la réponse spatiale moyennée, calculée avec I'équati@@ 17), obtenue a
partir des poids des modéles LcSACQR@l , avec et sans dépendance en fréquence. La réponse est
calculée sur des segments de deux secondes, sans recouvrement. Elle est représentée pour trois
fréquences : 450 Hz, 750 Hz et 1500 Hz. La carte d'énergie acoustique est également représentée.
Celle-ci est obtenue avec l'algorithme SRP-PHAT et permet de visualiser la concordance entre
les directions de focalisation du modeéle et les maxima d'énergie.

Les gures 5.8a a 5.8d présentent la réponse spatiale moyenne du modéle ne dépendant pas
de la fréquence E  1). Bien que les directions de focalisation du modéle varient d'un segment a
l'autre, celles-ci ne semblent pas corrélées a la position des maxima d'énergie. Ce comportement
est observé pour chaque segment.

Les gures 5.8e a 5.8h présentent la réponse spatiale moyenne du modele ne dépendant pas de
la fréquence £ 257). Les observations sont similaires dans ce cas de gure. La corrélation entre
la position des sources et les directions choisies semble cependant plus marquée. Par exemple, en
gure 5.8e, la réponse spatiale est orientée en direction de la source a fréquerfce 1500Hz. En
gure 5.8g, la direction de la premiéere source est sélectionnéefa 750Hz et le lobe af 450
Hz semble s'approcher de la seconde source.

Bien que la corrélation entre la position des sources et les directions de focalisation du modele
LcSACC semble faible, les poids complexes permettent une visualisation des poids de combinaison
ayant un sens physique. Dans le cas étudié, les directions sélectionnées varient en fonction de la

1. Dans l'équation proposée par Benesty et al. (2015), les poids du ltre sont conjugués. Dans notre cas, les
poids ne sont pas conjugués, car le modéle estime directement les poids appliqués a la TFCT ¢f. équation 5.12).
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(a) Segment 1 (b) Segment 2 (c) Segment 3 (d) Segment 4

(e) Segment 1 (f) Segment 2 (g) Segment 3 (h) Segment 4

Figure 5.8  Module moyen de la réponse spatiale pour quatre segments successifs de la session

IS1008a du sous-ensemble de développement du corpus AMI. Les réponses de deux modeéles sont
comparées : (a)-(d) LcSACC sans dépendance en fréquence, (e)-(h) LcSACC avec dépendance en

fréquence. Pour chaque représentation, la réponse spatiale est représentée pour trois fréquences :
()f 450Hz, (--)f 750Hzet( )f 1500Hz.

position des sources, bien que les maxima ne correspondent pas aux positions des sources. Cela
semble montrer que le modéle LcSACC exploite lI'information spatiale.

5.5.4 Conclusions et perspectives

Conclusions  Cette section présente une extension du modéle SACC dans le domaine complexe.
Les poids appris par le modéle sont composés d'une partie réelle et d'une partie imaginaire,
estimées par deux modules d'attention. La pondération et la combinaison des canaux est réalisée
de facon similaire a un Itre spatial (formation de voies). Cette considération permet notamment
d'analyser les poids de combinaison en fonction de la direction d'arrivée des sources, et étudier
ainsi les directions de focalisation du systéme.

Le modéle LcSACC proposé ore les meilleures performances de VAD sur les données
d'évaluation. Sur la tache d'OSD, les performances sont légérement supérieures au cas MDU
sans surpasser le modele original SACC. Une étude est également menée sur la conservation des
fréquences au sein du mécanisme d'attention. L'ajout des fréquences permet un léger gain sur la
tdche d'OSD mais dégrade la VAD.

D'autre part, cette section montre que la réponse spatiale est un outil e cace pour visualiser
les poids appris par le modéle. Cependant, la comparaison de la réponse spatiale des modéles
LcSACC montre que les directions utilisées par le modéle semblent décorrélées des maxima
d'énergie acoustique, c'est-a-dire de la position des sources actives. Une évaluation a plus grande
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échelle pourrait permettre de quanti er le degré de corrélation entre les directions de focalisation
et la position des sources.

Perspectives  D'une part, le modele LcSACC o re des performances limitées sur la tache
d'OSD. D'autre part, les poids appris par le systéeme ne semblent pas étre corrélés a la position
des sources, limitant fortement l'interprétabilité du systéeme.

Un premier axe pourrait étre d'entrainer le module LcSACC a améliorer le signal de parole,
tout en étant optimisé pour la segmentation. Le corpus AMI o re des signaux enregistrés en
champ proche, pouvant servir de cible pour I'amélioration du signal. En contraignant LcSACC a
améliorer le signal, il est possible que les directions de focalisation concordent avec la position
des sources. LcCSACC agirait ainsi comme un ltre spatial adaptatif.

Un second axe d'amélioration serait d'ajouter un mécanisme d'attention sur la dimension
des fréquencesHoriguchi et al. 2022). Conserver les fréquences semblent en e et améliorer les
performances de segmentation. Cependant, dans ces travaux, la transformation appliquée aux
fréquences est une simple transformation linéaire. Une fois le modéle entrainé, la transformation
reste la méme et ne s'adapte pas au signal rencontré. L'ajout d'attention permettrait au modeéle
de sélectionner les fréquences utiles en fonction du signal observé.

5.6 Sélection de lItres spatiaux

La section 5.2 montre que le modéle SACC combine e cacement les canaux dans le domaine
des fréquences. Bien que les poids soient calculés explicitement, il est di cile de les relier a des
paramétres physiques tels que la position des sources. Les sections 5.4 et 5.5 proposent deux types
d'extension du modéle SACC dans le domaine complexe. Les poids de combinaison appartiennent
au domaine de la TFCT et permettent, dans le cas du modéle LcSACC, de visualiser les directions
de focalisation du modéle. Ces représentations visuelles restent cependant di ciles a corréler a la
position des sources actives, ce qui limite leur interprétation.

Cette section présente une nouvelle variante, appelée Beamforming Self-Attention Channel
Combinator (BFSACC), permettant de sélectionner les sorties d'un ensemble de ltres spatiaux.
Ces ltres extraient des signaux dans di érentes directions angulaires. Un nouveau signal, dont
chaque canal correspond a une direction, est obtenu. Le modéle SACC est appliqué a ce signal
an de sélectionner les signaux contenant le plus d'information pour la tache visée. Les poids
estimés par le modeéle pour la sélection de ltre spatial sont alors directement liés aux directions
angulaires et o rent un axe intéressant pour l'interprétation du modeéle.

Cette section présente I'approche proposée en sous-section 5.6.1 et les résultats sur la tache de
segmentation sont donnés, illustrés en sous-section 5.6.2. Un protocole est dé ni en sous-section
5.6.3 pour interpréter les poids du modele. Un axe d'amélioration du modele, via la régularisation
de la formation de voies, est étudié en sous-section 5.6.4.
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5.6.1 Formulation du modéle BFSACC

Cette section présente les éléments constituant le systéme de sélection de Itre spatial
BFSACC. L'architecture du modeéle est présentée en gure 5.10.

Conception d'un banc de Itres spatiaux

Le modéle BFSACC consiste d'abord a appliquer un banc d® Itres spatiaux S swpyE 1
cT M F

a la TFCT d'un signal multicanal X " . Chaque Itre p posséde une direction de
focalisation , " 0;2 . Les poids de chaque Itrew, " c™ F sont calculés a l'aide de la
formation de voies super-directive a I'aide de la relation suivante (Minhua et al. 2019 ; Wolfel

et al. 2009) :

VAR B

v E v f

wh f ; (5.18)

avecf la fréquence,v, f " c™ 'le vecteur de focalisation et y f * R™ ™ la matrice de
covariance du bruit. Sous I'hypothése d'un champ de bruit isotrope, considérée pour la formation
de voiessuper-directive (Wolfel et al. 2009), un élement ym;, f de cette matrice s'exprime :

avecdn,, la distance entre deux microphonesn et n. Comme ces travaux utilisent principalement
une antenne de microphones circulaire uniforme (ACU), un élément,., du vecteur de focalisation
de direction , s'exprime (Benesty et al. 2015) :

ej2frc Lcos P m

Vo f ; (5.20)

avecm l'indice du microphone d'angle ,, c la vitesse du son etr le rayon de l'antenne.

La gure 5.9 présente le module de la réponse spatiale, calculée a l'aide de I'équatidb.16),
d'un banc de huit Itres spatiaux super-directifs. Ces réponses sont obtenues pour une ACU de
géométrie identique au corpus AMI. Elle montre que le banc de Itres sélectionne e cacement
la direction cible. Le faible nombre de microphones implique un repliement spatial important,
visible dans les bandes de fréquences supérieures.

La sortie du Itre p a la fréquencef est obtenue par la relation suivante :

Yotf  owp f X tf (5.21)

Le signal de sortieY " c' ¥ obtenu en équation(5.21) correspond au signal focalisé dans
la direction . Apres Itrage du signal X par tous les Itres de S, un nouveau signal multicanal
Y " R" P F est obtenu. La combinaison de canaux a l'aide du modéle SACC semble plus e cace
lorsque seul le module de la TFCT est considérécf. sections 5.4 et 5.5). Seul le module des
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signaux issus des Itres spatiaux sont donc conservés pour la sélection a l'aide de SACC :

Y 1/2Y11/22; ;1/sz1/22; ;1/2Ypl/22: (5.22)

Sélection de lItres spatiaux pour la tache en aval

Le banc de ltres spatiaux S permet d'extraire plusieurs versions du signal enregistré par
l'antenne. Chaque canal du signalY encode l'information spatiale en étant associé a une direction
spatiale .

D'autre part, le modéle SACC présente des capacités intéressantes pour sélectionner les
canaux contenant le plus d'information pour une tache aval spécique Gong et al. 2021;
Mariotte et al. 2022 ;Sharma et al. 2022). Ce modeéle est utilisé ici pour sélectionner le signal
Itré contenant le maximum d'information. En notant Q;K " R" P Pia requéte et la clef, et

v"R Pl valeur, extraites du signal Y, les poids d'auto-attention w,; " R' 7 P sont
estimés par la relation suivante :
KT
Wgat  Softmax %5_ : (5.23)
Les poids de combinaisorw " R'" P 1 appligués au signal a n de sélectionner le signal Itré,
sont ensuite calculés :
w  softmax waV (5.24)

La sélection du ltre spatial est réalisée par la somme pondérée des canaux. Un houveau

signal ¥ " R" T est ainsi obtenu :
Y = wjY: (5.25)
p1l

La multiplication point-a-point j est réalisée a la trame. Un poidsy; a une tramet est
appliqué a toutes les fréquenced ;. La somme est appliquée sur la dimensions des canaux tels
que¥ " R' F.Le signal ¥ est ensuite converti & I'‘échelle Mel & l'aide d'un banc de 64 ltres
triangulaires comme pour I'approche SACC. Le spectrogramme a échelle Mel est utilisé comme
caractéristique d'entrée du modéle de segmentation.

5.6.2 Performance de segmentation

Cette section présente une étude expérimentale sur les tdches de VAD et d'OSD. Les per-
formances du modéle BFSACC sont comparées a celles des modéles précédemment développés.
Pour toutes les expériences, le nombre de Itres est xé & 8. Quelques détails sur I'in uence
du nombre de ltres sont présentés en annexe E.
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Figure 5.9 Réponse spatiale d'un banc de Itres spatiaux super-directifs orientés dans huit

directions. Les réponses spatiales sont obtenues pour une ACU composée de huit microphones et

de rayonr 0;1 m. Le calcul est réalisé avec une fréquence d'échantillonnage de 16 kHz, 200

dB

DOA et 257 frequences. La valeur au-dessus des axes indique la direction de focalisatign
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Figure 5.10 Diagramme du modéle BFSACC pour la sélection de ltres spatiaux a l'aide de
l'auto-attention. indique l'opération de concaténation des signaux issus des Itres spatiaux.

Détection d'activité vocale

La table 5.13 présente les performances de VAD du modéle BFSACC couplé avec un TCN
pour la modélisation de séquence. Sur les données de développement, ce systeme obtient un SER
de 6,21%, soit un gain absolu de +0,36% par rapport au MDU. A titre de comparaison, le modéle
SACC TFCT apporte un gain absolu de +0,76%. Les observations sont similaires sur les données
d'évaluation ou BFSACC obtient un SER de 6,73% contre 6,95% pour le MDU.

Table 5.13  Détection d'activité vocale a l'aide du modéle BFSACC sur les données de
développement et d'évaluation du corpus AMI par rapport aux autres approches.

FA o, Miss % SER o,
Arch. Caractéristiques Dev Eval Dev Eval Dev Eval
CT MFCC 314 241 269 34 583 585
MDU MFCC 476 295 182 399 6.57 6.95
pa MVDR 3.15 265 259 3.78 574 6.43
f;) SACC TFCT 351 3.08 230 339 581 6.47
BFSACC 3,87 330 235 343 6,21 6,73

Détection de parole superposée

La table 5.14 présente les performances d'OSD du systeme BFSACC suivi d'un TCN par
rapport aux autres extracteurs de caractéristiques. Elle montre que la sélection de formation de
voies surpasse di cilement le modéle MDU avec un Fl-score de 66,8% en phase d'évaluation.
BFSACC tend a dégrader les performances par rapport aux autres approches de combinaison de
canaux. Par exemple, il présente une dégradation absolue de -2% par rapport au modele SACC
TFCT.

Bien que les performances du modéle BFSACC soient limitées, ce dernier o re des perspectives
intéressantes en matiére d'interprétabilité des décisions. La pondération et la combinaison des
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ltres spatiaux a l'aide de I'auto-attention permet une visualisation explicite des ltres sélectionnés

a chaque trame. Lorsque le nombre de Itres utilisé est élevé (exP  8), cette approche peut
permettre de réaliser une pseudo-localisation des sources en identi ant les Itres sélectionnés. Une
étude est proposée en sous-section 5.6.3 et démontre les capacités de sélection et de localisation
du modéle.

Table 5.14  Détection de parole superposée (OSD) a l'aide du modéle BFSACC sur les données
de développement et d'évaluation du corpus AMI par rapport aux autres approches. Les scores en
gras indiquent les meilleures performances. Les valeurs en italiques correspondent a la référence
en champ proche.

Précision o, Rappel o F1-score o,
Arch. Caractéristigues Dev Eval Dev Eval Dev Eval

CT MFCC 738 814 741 618 739 702

MDU MFCC 695 728 68.1 595 688 655
pd MVDR 743 731 700 66.2 72.1 695
8 SACC TFCT 725 729 723 652 724 68.8

BFSACC 725 66,2 668 674 696 66,8

5.6.3 Analyse des poids de combinaison

La sélection de ltres spatiaux, réalisée par le modéle SACC, doit permettre d'activer les
directions dans lesquelles le signal contient le plus d'information pour la tache aval. Théoriquement,
un signal contient le maximum d'information lorsque son rapport signal-a-bruit (RSB) est haut
(Wolfel et al. 2009). Le Itre dont la direction de focalisation est proche de la direction angulaire
de la source doit, en théorie, présenter le RSB maximal parmi les signaux disponible8é¢nesty
et al. 2008 ;Wolfel et al. 2009). L'hypothése suivante est avancée : le modéle SACC sélectionne
les Itres contenant le maximum d'information, et donc les signaux issus des ltres alignés sur la
ou les sources actives. Cette sous-section présente le protocole d'évaluation proposé pour véri er
cette hypothese.

Données et simulation de signaux spatialisés

Les données utilisées pour l'apprentissage du modéle (corpus AMI) ne contiennent pas
l'annotation des positions des locuteurs. L'analyse du modéle est donc réalisée sur des données
simulées. Pour cela, les données du sous-ensemble de développement des protocoles Libri2Mix et
Libri3Mix du corpus LibriMix ( Cosentino et al. 2020) sont utilisées. lls permettent de créer
des signaux de parole superposée contenant respectivement deux et trois locuteurs. Les signaux
audio sont issus du corpus LibrispeechFanayotov et al. 2015) obtenus a partir de livres
audio. Les données du corpus LibriMix ne contiennent donc pas de parole distante multicanale.
L'évaluation des poids de combinaison du modéle est réalisée sur des signaux spatialisés a l'aide
d'une simulation, réalisée avec la librairie gpuRIR Qiaz-Guerra et al. 2021). Celle-ci permet
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de simuler la réponse impulsionnelle d'une salle (RIS) entre une sourdede position s et un
récepteurm de positionr,,. La con guration des microphones est similaire a celle utilisée dans
le corpus AMI avec une ACU deM 8 microphones et un rayon der  0;1 m. En notant x; le
signal temporel associé au locuteut dans les données LibriMix, le signal spatialisé capté par le
microphone m s'exprime :

Rim X7 hs;ry; (5.26)

ouh s;;ry, représente la RIS simulée entre une sourdeet un microphonem, et~ le produit de
convolution.

Le modéle BFSACC analysé est entrainé comme l'extracteur de caractéristiques d'un systéme
de détection de parole superposée. Les poids de combinaison sont donc analysés dans un cas ou
plusieurs locuteurs sont actifs simultanément. Dans ce cas, le signal simulé s'exprime :

L
Rm = X" hsiry: (5.27)
1
La RIS h dépend de la géométrie de la salle, de la position des sources et des récepteurs ainsi
que des propriétés acoustiques des matériaux placés sur les parois. Le choix de ces paramétres
est décrit ci-aprées.

Parameétres de la salle Pour l'analyse de BFSACC, di érentes RIS sont générées en tirant
aléatoirement les dimensions et les parametres de la salle. Ses dimensions sont représentées par
un vecteur r rx;ry;r; dans lequel chaque composante représente la longueur d'un coté selon
un axe du repere. Le tirage des dimensions est réalisé de la fagon suivante :

r« U3;10
ry, U310 (5.28)
r, U254;

ou U a;b représente une distribution uniforme dé nie sur l'intervalle a;b .

La RIS dépend également de nombreux paramétres physiques, tels que le coe cient d'ab-
sorption des parois et des obstacles. Tous ces paramétres peuvent étre englobés dan$gle
correspondant au temps de réverbération de la salle. Ce paramétre est également tiré aléatoirement
en suivant une loi uniforme telle queTgg U 0;3;1,0

Position des sources et des microphones La position des sources est également tirée
aléatoirement. Cependant, an de simpli er I'évaluation des poids appris par le modele, la

position angulaire est supposée appartenir a I'un de® secteurs angulaires dé nis par les ltres.

Un ltre spatial correspond & un secteur angulaire centré sur la direction de focalisation. Les
étapes de sélection de la position des sources sont les suivantes :
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Choix du nombre de sources actives,

Tirage des indices des secteurs angulaires activés (sans remise) : U 1;P avecq" R",

Tirage de la distance de chaque source par rapport a I'antenned U dnin ; dnax  avec
d" R".
dmin €t dmax représentent respectivement les distances minimale et maximale de la source
par rapport au centre de I'antenne.U a;b représente une distribution uniforme discréte sur
l'intervalle a;b . La position angulaire des sources reste a étre déterminée. Deux scénarios de
sélection sont considérés :

Easy : la position des sources correspond au centre des secteurs angulaires. Elles sont donc
alignées aux ltres spatiaux.

Hard : pour chaque secteur angulaireg préalablement sélectionné, la position de la source est
tirée aléatoirement au sein de ce dernier :s U ; sup

ﬁ]f représente l'angle inférieur du secteur angulaire,guID I'angle supérieur et une marge an

d'éviter deux sources de secteurs angulaires adjacents d'étre trop proches. Nous xons 5
pour les expériences a suivre. L'angle des secteurs angulaires est dé ni par rapport au centre de
l'antenne.

Le placement des microphones est conditionné par la géométrie de I'antenne. Une antenne
circulaire de M 8 microphones est considérée ici. La position du centre de I'antenne est tirée
aléatoirement dans un carré del 1 m? dont le centre correspond au centre de la salle.

Sélection des directions angulaires L'évaluation des directions sélectionnées est réalisée
comme pour une tache de classi cation. Les positions de référence (secteurs angulaires) sont
encodées dans un vecteur binaire " R" dont les éléments activés correspondent aux indices des
secteurs angulairesy.

Les directions estimées sont obtenues a partir des poids de sélectian” R" P estimés par le
modele SACC pour le segment simulé courant. Les directions sélectionnées par le modéle sont

obtenues en calculant la moyenne temporelle de :
w = Wy (5.29)

Comme les poidsw sont obtenus en appliguant une fonctionsoftmax sur la dimension des
canaux, la moyenne des poids vériev " 0;1 . Unseuil " 0;1 estappligué pour sélectionner
les directions les plus activées par le modéle :

A pl siw, %
Py _ (5.30)
£0 sinon:
La sélection des directions est évaluée avec l'accuracy et le F1-score entret © ;") .
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Evaluation des directions sélectionnées

Cette section évalue des directions sélectionnées par le modéle BFSACC par rapport aux
positions réelles des sources. Les directions sont estimées a I'aide de I'équat{brB0). Les résultats
sont présentés dans la table 5.15 dans les chs 2etL 3 pour chague scénario. Un scénario
supplémentaire, random, présente les scores dans le cas ou les directions sélectionnées sont
aléatoires.

Table 5.15 Performance de localisation de source du modéle BFSACC en fonction du nombre
de sources et du scénario considérés. P : précision, R : rappel, F1 : Fl-score, Acc : accuracy.

L Scenario P (%) R (%) F1 (%) Acc (%)

Random 49,9 49,9 49,9 62,4

2 Easy 89,4 82,1 83,2 88,1
Hard 82,5 76,8 77,1 83,3
Random 49,7 49,6 48,7 56,0

3 Easy 82,5 76,1 75,9 79,0
Hard 76,8 71,6 70,8 74,2

Dans le casL 2, les poids BFSACC permettent de localiser les sources actives avec un
F1-score de 83,2% et une accuracy de 88,1% dans le e@sy En conditions hard, les sources sont
localisées avec un F1-score de 76,8% et une accuracy de 83,3%. Le modéle sélectionne donc moins
fréquemment le secteur angulaire de la source active lorsque celle-ci n'est pas strictement alignée
sur le ltre. Cependant, dans le cas aléatoire, le F1-score est de seulement 49,9% et l'accuracy de
62,4%. Cela montre que le modele BFSACC sélectionne principalement les directions des sources
actives dans chaque scénario.

Les observations sont similaires dans le cas 3. Dans le scénarioeasy, le modéle obtient un
F1-score de 75,9% et une accuracy de 79,0%. Dans le scéndrard, les scores sont dégradés avec
un Fl-score de 70,8% et une accuracy de 74,2%. Les valeurs sont inférieures aulcas 2, la
tache étant plus di cile lorsque trois sources sont actives simultanément. De plus, le modéle n'a
pas observé beaucoup de situations ou au moins trois locuteurs sont actifs simultanément lors de
la phase d'apprentissage. Cela peut expliquer la di érence entre les cds 2etL 3. Les scores
restent cependant largement supérieurs au casndom (F1-score : 48,7%, Accuracy : 56,0%).

La gure 5.11 présente les poids de combinaison obtenus dans le scénatio 2 pour
deux directions de sources et la prédiction d'OSD obtenue. En gure 5.11a, les deux directions
principalement activées sont 0 et 90 . Celles-ci correspondent aux positions angulaires des
sources. La gure 5.11b présente le méme comportement. Le modéle sélectionne majoritairement
des directions 0 et 180 , correspondant a celles des sources. Les scores de détection de parole
superposée sont élevés. Cela montre que le modéle la détecte correctement et que la simulation
est cohérente par rapport aux données observées lors de I'apprentissage.

Sur chacune de ces gures, les poids sont quasiment binaires. Cela signi e que les valeurs des
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Figure 5.11  (Haut) Poids de combinaison appliqués a chaque canal pour deux sources de
directions 4 et . (Bas) Score de détection de parole superposée associé. Ces gures sont
obtenues sur un segment de 4 secondes du chi&11-128684-0056 8975-270782-0072_2159-
179157-0026.wawdu protocole Libri3Mix avec les locuteurssl et s2 dont les positions sont xes.

poids avant d'appliquer le softmax en équation (5.24) sont trés contrastées. Ce fort contraste
est principalement lié & de grandes valeurs dans les poids de la formation de voies. Ces grandes
valeurs sont liées a une singularité pouvant intervenir lors de l'inversion de la matrice j en
équation (5.18).

5.6.4 Régularisation de la formation de voies

Comme évoqué dans la sous-section précédente, le module d'auto-attention génére des poids
de combinaison trés contrastés suite a des valeurs d'entrée élevées. Une approche pour limiter
les grandes valeurs en sortie de la formation de voies consiste a régulariser I'express(éri8).

G. Huang et al. (2016) présentent une méthode simple de régularisation :

ng Nf |p

H
w, f ; (5.31)
p H 1 )
Vo f N f Ip Vp f
aveclp la matrice identité de taille P et un paramétre de régularisation. Les erreurs commises
par la formation de voiessuper directive sont principalement liées a un écart entre la géométrie
théorique, permettant le calcul de la matrice |, et la géométrie réelle. La régularisation permet

de limiter ces erreurs.

Impact sur les performances de segmentation

La table 5.16 présente les performances de VAD obtenues avec la régression. Les résultats
montrent que le calcul des poids régularisé avec I'équatioif5.31) améliore la détection avec
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respectivement 6,06% et 6,52% de SER en développement et en évaluation. Par exemple, la
régularisation permet un gain relatif de +3,1% en évaluation par rapport au cas ot 0.

La table 5.16 présente I'impact de la régularisation sur I'OSD. Les résultats montrent que la
régularisation des poids de formation de voies a un impact positif sur les performances d'OSD.
Elle permet un gain absolu de +1,4% sur le F1-score de développement et de +0,9% en évaluation.

Table 5.16  Détection de parole superposée (OSD) a l'aide du modele BFSACC sur les données
de développement et d'évaluation du corpus AMI en fonction du paramétre de régularisation .

FA o, Miss o, SER o,

VAD Dev Eval Dev Eval Dev Eval

0 3,87 3,30 235 343 6,21 6,73
10 * 3,61 3,07 245 3,44 6,06 6,52
Précision o, Rappel o Fl-score o,
Dev Eval Dev Eval Dev Eval
0 72,5 66,2 66,8 67,4 69,6 66,8
10 * 70,5 69,5 716 659 71,0 67,7

OSsD

Impact sur l'interprétation

La gure 5.12 présente les poids de combinaison obtenus pour les deux modéles étudiés.
Les poids moyens, calculés a l'aide de I'équatio(b.29), sont également représentés sous forme
d'histogramme a n d'évaluer I'activation moyenne des Itres au cours du temps. Les visualisations
sont obtenues pour une simulation faisant intervenir deux locuteurs positionnés dans les directions

q O et 180.

La gure 5.12a présente les poids de combinaison obtenus sans régularisation ( 0). Elle
montre un fort contraste dans les valeurs des poids et le modéle sélectionne clairement les
deux directions associées aux sources. La visualisation des poids moyens illustre nettement ce
comportement avec les deux directions des sources majoritairement activées.

La gure 5.12b présente la méme analyse dans le cas régularisé avec 10 lci, les
poids sont nettement moins contrastés. Bien que certaines directions soient majoritairement
désactivées (ex : 13\3, la sélection des Itres est moins marquée. Sur cet exemple, le modele
active principalement les directions des sources actives ‘(Oet 180 ), mais pas exclusivement.

Lorsque la régularisation est considérée, la sélection des ltres semble plus oue. Cela permet
potentiellement d'améliorer les performances de 'OSD. En e et, dans le cas 0, le modéle
n'est capable de sélectionner qu'une direction a chaque trame. Le signal résultant de la sélection
contient seulement le locuteur actif dans la direction choisie, masquant ainsi le second. La
détection de la parole superposée dans ce contexte semble alors délicate. Au contraire, dans le
cas 10 4, le modele active au moins les deux directions des sources a toutes les trames. Il
active donc les deux locuteurs, permettant ainsi au modeéle d'observer un signal correspondant a
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Figure 5.12  Poids de combinaison appliqués a chaque canal et leur moyenne temporelle dans
les cas (gauche) O, (droite) 10 . Ces gures sont obtenues sur un segment spatialisé
de 4 secondes issu du chie®11-128684-0056_8975-270782-0072_2159-179157-0026.weu
protocole Libri3Mix avec les locuteurssl ets2 5 0 et 5 180.

la parole superposée.

5.7 VAD et OSD pour la diarisation en locuteurs

Cette section évalue I'in uence de la segmentation sur la tdche de diarisation. Pour cela,
des expériences sont menées a l'aide du modéle VBkgndini et al. 2022b). La section 5.7.1
introduit le protocole expérimental pour les expériences de diarisation en locuteur. Les résultats
sont présentés en section 5.7.2 avant de les discuter et de conclure en section 5.7.3.

5.7.1 Protocole expérimental

L'obtention de la diarisation en locuteur a partir de la segmentation consiste en trois étapes :
extraction d'embeddings de locuteur sur les segments de parole issus de la VAD,
regroupement des embeddings a I'aide de l'algorithme VB-HMM [Landini et al. 2022a),
assignation des segments de parole superposés détectés par 'OSD pour a ner la diarisation.

Les détails d'implémentation de ces trois étapes et I'évaluation sont présentés dans cette
sous-section.

Intégration de la segmentation

L'objectif de cette section est d'étudier I'in uence des modeéles de VAD et d'OSD sur la tache
de segmentation et regroupement en locuteur. La VAD permet d'obtenir les segments de parole
pour chaque chier traité. Les embeddings de locuteurs sont ensuite extraits sur ces segments de
parole. Cette extraction est réalisée a l'aide d'un réseau convolutif résiduel ResNet101 (Kle
et al. 2016) utilisant un spectrogramme a échelle Mel comme caractéristiques acoustiques. Le
regroupement des embeddings par locuteurs et I'a nement de la segmentation sont ensuite
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réalisés a l'aide du modéle VB-HMM (andini et al. 2022b). Cette étape permet d'obtenir une
premiére diarisation.

La diarisation obtenue peut étre a née a partir des segments détectés par I'OSD. La majorité
des segments de parole superposée contiennent deux locuteurs. Par exemple, seulement 3,1% des
trames contiennent plus de deux locuteurs actifs simultanément sur les données de développement
du corpus AMI et 4,1% sur les données d'évaluationCornell et al. 2022a). Sous I'hypothése que
la majorité des segments de parole superposée contiennent deux locuteurs, une étape d'assignation
est ajoutée a la diarisation. Elle consiste a assigner un second locuteur aux segments détectés
par I'OSD a l'aide d'une approche heuristique QOtterson et al. 2007). Le locuteur du segment
le plus proche dans le temps est assigné comme second locuteur.

L'étude suivante compare l'in uence de la segmentation obtenue avec les modéles MDU,
SACC+TFCT, SACC+ A3y, LcSACC et BFSACC sur la tache de diarisation en locuteur. Pour
chaque systéme, la segmentation est réalisée avec le modéle obtenant les meilleurs scores sur le
sous-ensemble de développement. L'extraction d'embeddings, leur regroupement et l'assignation
de la parole superposée sont réalisés a l'aide du code développé jhandini et al. (2021) et
disponible en Iignez.

Evaluation

Les modéles de diarisation du locuteur sont évalués a l'aide du DER et du JER. Pour le
calcul du DER, deux méthodes d'évaluation sont considérées et suivent le protocole proposé par
le NIST (T. J. Park et al. 2022) :

~

¢ 25: une tolérance de 25 ms est appliquée sur les frontiéres de segments lors de la
phase d'évaluation,

¢ 0: aucune tolérance n'est considérée.

L'évaluation de la diarisation est réalisée sur le sous-ensemble d'évaluation du corpus AMI.
Les performances Oracle, avec la VAD et 'OSD de référence, sont également reportées. Elles
permettent de montrer les performances espérées si la segmentation est parfaite et donnent ainsi
une limite supérieure en matiére de diarisation.

5.7.2 Résultats

La table 5.17 présente les performances de diarisation en locuteur obtenues pour chaque
systéme de segmentation. Par la suite, et sauf mention contraire, les DER discutés sont ceux
obtenus dans le cas,. 0. Les gains ou dégradations reportés entre modeles sont relatifs.

Dans le cas Oracle, le modéle atteint un DER 22,47% et un JER de 30,52%. Il s'agit donc
des meilleures performances pouvant étre atteintes avec le systéme actuel. L'assignation de la
parole superposée permet un gain de +36,3% sur le DER et de +15,5% sur le JER. L'in uence
de I'OSD sur la diarisation en locuteur n'est donc pas négligeable.

2. https://github.com/BUTSpeechFIT/VBx/tree/v1.1_VoxConverse2020 consulté le 12 octobre 2023
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Dans le cas ou la VAD est obtenue a partir du MDU, le systéme atteint un DER de 27,45% et
un JER de 33,82%. Cette segmentation présente une dégradation relative du DER de -22,2% par
rapport aux performances Oracle. La VAD a donc un fort impact sur la diarisation. L'assignation
de la parole superposée améliore les performances avec un gain de +9,0%. Ici encore, la prise
en compte de la parole superposée améliore les performances, bien que le gain soit limité par
rapport a I'Oracle.

Table 5.17  Performances de diarisation en locuteur pour chaque modéle de segmentation en
considérant (VAD+OSD) ou non (VAD) l'assignation des segments de parole superposée. Les
scores sont obtenus sur le sous-ensemble de développement du corpus AMI.

Systéme Segmentation DER JER o,
Oracle VAD 1563 22,47 30,52
VAD+OSD 10,12 1432 2578
VDU VAD 1938 2745 3382
VAD+OSD 1760 2497 3215
VAD 1830 26,63 33,18
SACCHTFCT | /Ap+0SD 16,57 24,02 31,62
VAD 19.45 27,80 34,73
SACC+Az VAD+OSD 17,66 2530 33,28
VAD 1834 26,72 33,10
LeSACC VAD+OSD 16,51 2413 3153
VAD 1841 2659 32,84
BFSACC VAD+OSD 16,96 2430 3135

Les observations sont similaires pour tous les modéles de segmentation en conditions distantes.
SACC+TFCT et LcSACC permettent les meilleures performances en DER. Le premier atteint
un DER de 24,02% en prenant en compte la parole superposée. Cela représente un gain de 3,8%
par rapport au MDU. Le second, LcSACC, obtient le meilleur DER pour . 0 avec 16,51%.

Le systeme BFSACC obtient également des performances similaires, et atteint le meilleur
JER avec la VAD (32,84%) et les VAD+OSD (31,35%). Dans le second scénario, cela représente
un gain de +2,5% par rapport au MDU. Le systeme SACC+A 3, n'améliore par la diarisation par
rapport au MDU. Comme I'ont montré les expériences de la section 5.3, ce systeme n'améliore ni
la VAD, ni I'OSD. Il était ainsi attendu que ce systeme dégrade les performances de diarisation.

5.7.3 Discussions

Cette section étudie l'impact de chaque systéme de segmentation (VAD et OSD) sur la tache
de diarisation en locuteur en conditions de parole distante. Les performances Oracle montre que
la parole superposée ne doit pas étre négligée. L'OSD apporte en e et un gain remarquable sur les
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performances. Cependant, malgré ce gain, le DER reste élevé par rapport aux performances de la
littérature sur les données AMI en champ proche. Par exemplel.andini et al. (2022b) rapportent
un DER de 18,99% et un JER de 24,57% avec le VAD Oracle et sans prise en compte de la parole
superposée. L'écart de performance entre champ proche et parole distante est principalement lié
a l'extracteur d'embeddings qui n'est pas entrainé sur ce type de données. Remplacer I'extracteur
d'embeddings par un modéle basé, par exemple, sur WavLM (SChen et al. 2022), permettrait
probablement une amélioration.

Les résultats obtenus montrent également un faible écart de performance entre les modéles
de segmentation distants. Certes, les modéles SACC+TFCT, LcSACC et BFSACC permettent
un gain sur la diarisation par rapport au MDU, mais il reste mineur. Les erreurs commises par
les modéles de détection de parole superposée semblent réduire l'intérét de I'assignation de ces
segments. La ou cette assignation apporte +36,3% de gain dans le cas Oracle, il se retrouve réduit
a +9,0% avec le systéme MDU et +9,8% avec SACC+TFCT. L'utilisation du F1-score comme
meétrique d'évaluation de I'OSD n'est donc pas représentative du gain obtenu sur la tache nale.

Cependant, au-dela du gain sur le DER, I'OSD permet d'identi er des zones sur lesquelles le
systéme de diarisation est susceptible de commettre des erreurs. Par exemple, la présence de
locuteurs en simultané ne permet pas d'extraire des embeddings homogénes et peut ajouter de la
confusion lors de I'étape de regroupement. L'OSD peut alors permettre d'éliminer ces segments
lors de l'extraction des embeddings. Elle peut également servir pour estimer la con ance dans
les décisions du systéme de diarisation : une zone contenant de la parole superposée est plus
susceptible d'étre mal assignée.

5.8 Conclusions

Ce chapitre présente un ensemble de modéles permettant de pondérer et de combiner les
canaux issus d'une antenne de microphones a l'aide de mécanismes d'auto-attention. Ces approches
s'inspirent du modéle SACC proposé paiGong et al. (2021). Le modéle original permet d'obtenir
parmi les meilleures performances de détection d'activité vocale et de parole superposée en
conditions distantes. Pour répondre a la question de recherch@1, la combinaison auto-attentive
permet d'améliorer la détection d'activité vocale et de parole superposée.

Deux extensions sont proposées. La premiére consiste a utiliser des Itres analytiques optimiseés.
Ceux-ci peuvent étre initialisés aléatoirement, ou a l'aide d'un banc de ltres rectangulaires. Les
Itres analytiques optimisés simultanément avec la tache de détection ne sont pas béné ques a la
segmentation Q2).

Une seconde approche est proposée, permettant de prendre en compte la phase de la transfor-
mée de Fourier. Deux méthodes explicites (ECSACC) et implicite (IcCSACC) sont proposées. La
premiére o re des performances de détection se rapprochant du modéle original. La seconde tend
a dégrader la qualité de la détection.

Le formalisme des modéles ECSACC et IcCSACC ne permet pas d'interpréter les directions
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spatiales sélectionnées par le systeme. Cela réduit l'intérét de la formulation complexe par
rapport au modéle SACC, plus performant. Une seconde formulation, LcSACC, réalise un produit
complexe linéaire entre les poids et la TFCT. Cette considération permet d'analyser les poids de
combinaison comme un ltre spatial classique. Le modéle LcSACC o re les meilleurs scores de
VAD et des performances d'OSD proches de SACC. Pour répondre a la questiaR3, les modeles
complexes peuvent obtenir des performances de détection similaires au modéle SACC original,
sans amélioration signi cative des performances.

L'analyse des poids montre que LcSACC extrait di érentes représentations en fonction de la
position de la source. Il encode donc l'information spatiale. L'analyse sur des données réelles ne
montre cependant pas une corrélation claire entre les maxima d'énergie acoustique (positions
potentielles des locuteurs) et la direction de focalisation du systéme. Une évaluation quantitative
permettrait une analyse plus ne pour analyser le comportement du modeéle Q4).

Les modéles complexes permettent une meilleure compréhension des poids de combinaison.
Leur comportement est cependant di cile a analyser par rapport a la position des locuteurs
actifs. Une approche hybride, utilisant SACC pour sélectionner les sorties d'un banc de ltres
spatiaux, est donc proposée. Ce systeme (BFSACC) montre un potentiel intéressant en matiére
d'interprétabilité. Le modeéle sélectionne les lItres spatiaux les plus proches des sources actives,
permettant une pseudo-localisation des locuteurs. Les performances de ce modéle peuvent étre
améliorées a l'aide d'une régularisation, rendant cependant l'interprétation des poids plus di cile.
L'auto-attention permet donc de sélectionner des Itres spatiaux en o rant une perspective
intéressante pour l'interprétation du modéle (Q5).

L'in uence de la segmentation est nalement évaluée sur la tdche de diarisation en locuteur. Le
modéle VBXx est utilisé en utilisant les segments résultants des systémes de VAD et d'OSD. Dans
cette con guration, les modéles SACC+TFCT, LcSACC et BFSACC permettent d'obtenir des
performances similaires, meilleures que le microphone distant unique. L'impact de l'assignation
de la parole superposée est également évalué. Cette étape permet d'améliorer signi cativement
les performances de diarisation du locuteur. Le gain reste cependant limité par la qualité de la
détection. L'utilisation de méthodes de combinaison de canaux pour la segmentation a donc un
impact positif sur la diarisation en locuteur (Q6).

NB. : le tableau présenté ci-dessous est uniquement proposé a titre d'exemples dédié a justi er
les directions choisies par la suite. Le protocole n'est donc pas détaillé ici.

Les modeéles de combinaison de canaux permettent d'améliorer la qualité de la VAD et de
I'OSD en conditions distantes. Dans l'objectif d'obtenir la segmentation compléte du signal,
la détection de changements de locuteurs (SCD) doit également étre réalisée. Le tableau 5.18
présente un exemple de performances obtenues sur la tache de SCD avec les modéles MDU
MFCC et SACC TFCT. Le protocole utilisé est celui décrit en section 4.3, avec I'encodage des
étiquettes proposé dans le chapitre 6.1. Les résultats montrent que la combinaison de canaux
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ne permet pas d'améliorer la détection de changements de locuteur par rapport aux MFCC.
D'autres approches sont donc requises a n d'améliorer la qualité de la détection sur cette tache.

Table 5.18 Performances de SCD obtenues a l'aide de deux types de caractéristiques acoustiques
sur les données distantes du corpus AMI (développement).

Arch. Caractéristiques Pureté (%) Couverture (%) S-score (%)

z MDU MFCC 79,7 81,5 80,6
2 SACC TFCT 74,1 88,1 80,9

Le chapitre suivant propose d'utiliser des caractéristiques spatiales extraites du signal multi-
canal a n d'apporter de l'information au systéme de détection. L'in uence de ces caractéristiques
est évaluée sur les taches de VAD, OSD et SCD. Un nouveau jeu de caractéristiques spatiales,
basé sur les harmoniques circulaires, est proposé a n d'améliorer la robustesse du systéme au
nombre de capteurs.
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Chapitre 6

CARACTERISTIQUES SPATIALES POUR
LA SEGMENTATION DE LA PAROLE

es travaux menés sur la segmentation et le comptage de locuteurs a partir de signaux de parole
distante montrent que l'information spatiale est béné que (Cornell et al. 2022a). Elle

apporte une connaissance sur la répartition du champ acoustique dans l'espace et, explicitement
ou non, sur la position des sources. L'extraction de caractéristiques spatiales a partir d'un signal
audio multicanal permet d'enrichir les caractéristiques acoustiques (ex : MFCC). Les travaux
de Cornell et al. (2022a) montrent notamment que les IPD améliorent la VAD, I'OSD et le
comptage de locuteurs a la trame. Cependant, ces caractéristiques spatiales dépendent fortement
du nombre de paires de microphones considérées et peuvent manquer de robustesse en cas de
modi cation de la géométrie d'antenne en phase d'évaluation.

Le formalisme des harmoniques circulaires (CH) permet de représenter le champ acoustique
comme une combinaison linéaire de fonctions spatialeS6rres et al. 2016). Elles sont I'équi-
valent a deux dimensions des harmoniques circulaires et cylindriques, plus couramment utilisées
(Williams et al. 2000). Les harmoniques circulaires permettent notamment de représenter le
signal mesuré a partir d'un faible nombre de capteurs. Elles sont donc un candidat intéressant
pour améliorer la robustesse des systémes au nombre de microphones disponibles. Ce formalisme
a été utilisé pour la localisation de sources acoustiqguesspngGong et al. 2021) ou l'analyse de
champ acoustique dans les volumes fermég drres et al. 2016). Les harmoniques sphériques
ont également été exploitées pour la localisation de sources a l'aide de méthodes neuronales
(Grumiaux et al. 2021). L'étude bibliographique menée ne nous a pas permis d'identi er des
travaux ayant utilisé les harmoniques circulaires dans le contexte du traitement automatique de
la parole. Ce chapitre propose une premiére approche pour intégrer ce type de représentation
pour la segmentation de la parole pour la diarisation en locuteur.

Le chapitre est organisé comme suit. La section 6.1 présente les systémes, le protocole
d'apprentissage et les données utilisées. La section 6.2 décrit les caractéristiques basées sur les
harmoniques circulaires. Les résultats sur les taches de VAD, d'OSD et de SCD sont abordés en
section 6.3. La section 6.4 évalue la sensibilité de ces caractéristiques en fonction du nombre de
capteurs.
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Questions de recherche
Les questions de recherche étudiées dans ce chapitre sont les suivantes :

Q1 Les caractéristiques spatiales IPD et CSIPD permettent-elles d'améliorer la détection de
changements de locuteur ? (Section 6.3)

Q2 Les caractéristiques proposées (CH-DOA) apportent-elles un gain pour la segmentation de
la parole distante ? (Section 6.3)

Q3 Quelle est la robustesse des modéles CH-DOA par rapport au nombre de microphones actifs ?
(Section 6.4)

Q4 Quel est I'in uence des caractéristiques spatiales sur la diarisation en locuteur ? (Section 6.5)

6.1 Méthodologie

Cette section présente les modéles et le protocole d'apprentissage pour l'utilisation de
caractéristiques spatiales dans le contexte de la segmentation automatique de la parole multicanal.

6.1.1 Formalisme et systéme
Téaches visées

Les caractéristiques spatiales sont utilisées pour résoudre trois tdches de segmentation
de la parole en conditions distantes : VAD, OSD et SCD. Les deux premiéres taches sont
formulées comme la classi cation binaire d'une séquence de caractéristiques extraites du signal
(cf. section 5.1.1). La SCD est dé nie comme une tache de régressiorli{iz et al. 2017). Elle
peut également étre formulée comme une tache de classi cation binaire, au méme tire que la VAD
et 'OSD (Yin et al. 2017). L'annexe B étudie ces deux formulations et montre que la régression
o re des performances légérement supérieures. La régression évite également le recouvrement
entre les annotations, celles-ci pouvant apparaitre dans le cas de la classi cation (Annexe B).

Dans notre cas, le modele apprend a prédire un ensemble de Gaussiennes centrées sur les
frontiéres des segments. Cette approche a été appliquée dans le contexte de la localisation
de sources (W.He et al. 2018). En notant N le nombre de changements de locuteur dans
I'annotation, la fonction a prédire est obtenue par la relation suivante :

-~ 242 )
: maxj!\l L e YVITOT§iN %0,
i 6.1)

ye;i ) i
%O sinon;

oud ; représente la distance entre deux éléments; un €lémenti ety; un elément positif j
parmi lesN existants etye; le nouvel élément encodé. représente I'écart-type de la Gaussienne
considérée. La gure 6.1 présente deux exemples de référence d'apprentissage pour deux valeurs
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de . En pratique, I'écart-type de I'équation (6.1) est rendu aléatoire sur l'intervalle 2;7 durant
l'apprentissage en suivant une loi uniforme telle que U7 .

1.0 » \ . 1.0 7 (4} .
! \ [\« Binaire ! \ / +  Binaire
. 1 .
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Figure 6.1  Exemples de références pour la tache de SCD. L'annotation binaire des frontieres
de segments est encodée par des Gaussiennes centrées sur cette frontiére.

Architecture

Les expériences de segmentation automatique de la parole a l'aide de caractéristiques spatiales
sont conduites a l'aide d'une architecture TCN identique a celle utilisée section 5.2.1. Les
caractéristiques acoustiquesA " Rf T et spatiales S " R T sont extraites a partir du
signal temporel x " RM b F. et F5 représentent respectivement le nombre de caractéristiques
acoustiques et spatiales extraites. Les caractéristiques acoustiques sont concaténées avec les
caractéristigues spatiales avant d'alimenter le TCN pour obtenir la séquence préditg " R T.

Le nombre de sortiesC du systeme dépend de la tache considérée. Pour une tache de classi cation
(ex : OSD), le modéle est composée d8 2 sorties, chacune étant associée a une classe spéci que.
Dans le cas de la régression, une seule sorfiz 1 permet de prédire les valeurs de la fonction a
chaqgue trame. L'architecture compléte est présentée en gure 6.2.

Fa" T

| a

B, ———A!R i}
% 1| CaractZristiques 0 )ﬁ
SHE acoustiques o N
£ HH #—| TCN m 3
— OT1 e = ~ s
g CaractZristiques [ =]
2 spatiales N
Ok im X

x 1 RM"L g1 RFs"T y! RC'T

Figure 6.2  Architecture considérée pour la segmentation automatique de la parole a l'aide de
caractéristiques acoustiques et spatiales extraites a partir du signal multicanal.
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6.1.2 Protocole d'évaluation

Le protocole d'apprentissage est identique a celui présenté en section 4.3. Comme pour les
expériences précédentes (section 5.1.2), les poids du modéle sont optimisés a l'aide de l'algorithme
Adam (Kingma et al. 2014), paramétré avec un taux d'apprentissagé, 10 % xe.Ce paramétre
n'est pas modi é au cours de I'apprentissagé.

Les modeles de VAD sont évalués a l'aide des taux de fausse alarme (FA), de détection
manquée (Miss) et d'erreur de segmentation (SER). Les modéles d'OSD sont évalués a l'aide du
F1-score et de la précision moyenne (AP). En n, la tdche de SCD est évaluée a l'aide de la pureté
(P), de la couverture (C) et du S-score. Ce dernier consiste a calculer la moyenne harmonique
des deux précédentes métriques. Le S-score peut étre considéré comme un F1-score calculé avec
la couverture et la pureté a la place de la précision et du rappel.

6.1.3 Caractéristiques de référence

Dans l'approche considérée ( gure 6.2), les caractéristiques acoustiques sont concaténées avec
di érentes caractéristiques spatiales. Cette sous-section présente les représentations de référence
utilisées dans chaque catégorie.

Caractéristiques acoustiques

Deux catégories de caractéristiques sont utilisées pour évaluer I'in uence de l'information
spatiale sur la segmentation automatique. Les MFCC sont d'abord considérés. Comme dans les
précédentes expérience{. section 5.1.2), 20 coe cients sont extraits sur des fenétres de 25 ms
avec un pas de 10 ms. Le premier coe cient est supprimé. Les dérivées premiére et seconde

des coe cients sont également calculées. Un vecteur d&, 59 caractéristiques est ainsi
obtenu.

Le spectrogramme & échelle Mel est considéré comme second type de caractéristique acoustique.
Le spectrogramme est calculé sur des fenétres de 25 ms avec un pas de 10 ms. Il est ensuite
converti & I'échelle Mel parF, 128 ltres triangulaires. Le logarithme de cette représentation
est utilisé comme caractéristique (noté Log-Mel).

Les caractéristiques acoustiques sont monocanales. Elles sont donc extraites du premier
microphone de l'antenne.

Caractéristiques spatiales

Les caractéristiques spatiales permettent d'obtenir une représentation de la répartition du
champ acoustique dans l'espace. Elles sont extraites a partir de plusieurs microphones. Les
caractéristiques de référence utilisées sont celles proposées @ornell et al. (2022a) pour la
détection de parole superposée et le comptage de locuteurs.

1. L'utilisation de scheduler pour modi er le taux d'apprentissage a été explorée. Cependant, cela a mené a
une dégradation des performances.
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Les IPD sont d'abord considérées ¢f. section 3.3.1). Elles sont extraites a partir des 4
paires de microphones opposés de I'antenne du corpus AMI. Pour garantir l'alignement entre les
caractéristiques acoustiques et spatiales, les IPD sont calculées sur des fenétres de 25 ms avec un
pas de 10 ms. La TFCT est calculée sur chaque fenétre en considéramg; 512 fréquences.

Le vecteur de caractéristiques spatiales résultant est donc composé ¢ nge €2 1
caractéristiques. Dans notre cas, cela représentes; 1028 éléments.

Les CSIPD sont également considérées comme second type de caractéristiques. Elles sont
obtenues en calculant le cosinus et le sinus des IPD. Les mémes paramétres sont conservés pour
I'extraction de ces derniéres. Le vecteur de caractéristiques ainsi obtenu est composéflg 2056
éléments.

6.2 Caractéristiques proposées

Les caractéristiques spatiales telles que les IPD et CSIPD reposent sur le nombre de paires de
microphones considérées. Cette représentation est donc sensible au nombre de capteurs disponibles
au cours de l'apprentissage.

Dans cette section, nous proposons d'extraire des caractéristiques spatiales en suivant le
formalisme des harmoniques circulaires. Il s'agit d'une base de fonctions permettant de décrire le
comportement du champ acoustique dans I'espace. Elles permettent d'obtenir des représentations
du signal dépendant faiblement du nombre de microphones disponibles. Le jeu de caractéristiques
proposé exploite cette propriété. Cette sous-section décrit ce formalisme ainsi que le jeu de
caractéristiques utilisé pour la segmentation automatique de la parole.

6.2.1 Formalisme des harmoniques circulaires

Les harmoniques circulaires sont une base de fonctions permettant de décrire la compo-
sante angulaire azimutale d'un champ scalaire (ex : champ de pression acoustique). Elles sont
similaires aux harmoniques cylindriques ou sphériques représentant l'azimut et I'élévation du
champ (Williams et al. 2000). Un signal acoustique peut étre représenté en un point de I'espace
par une combinaison linéaire d'harmoniques circulaires :

En conditions distantes, la composante radiale du champ est négligeable. Le champ acoustique
X fit est représenté par l'expression suivante :

™

X fit; = ¢c, fit & ; (6.2)
n ™

Oo__
ou f désigne la fréquence et l'indice d'une trame. Dans I'équation (6.2), | letC, f;t
est le coe cient de I'harmonique circulaire d'ordre n. Les fonctions€"” |, appelées harmoniques
circulaires, forment un ensemble de fonctions orthogonales :

137



Partie Il, Chapitre 6  Caractéristiques spatiales pour la segmentation de la parole

1 2 in iU
Z—EoeJ ' d U (6.3)

avec n, l'indice de Kronecker valant I'unité si n  u et zéro sinon et le conjugué d'un nombre
complexe. Cette propriété permet d'exprimer les coe cients :

2

Cy fit ZiEO X f;t el" d: (6.4)

En pratique, une ACU réalise un échantillonnage spatial discret du champ acoustique.
L'intégrale de I'équation (6.4) est donc discrétisée en fonction du nombre de microphoned
disponibles. Les coe cients d'harmoniques circulaires sont alors estimés par la relation suivante :

1 M in
Ch fit M Xm it e ™ (6.5)
m 1
ouC, f;t estlecoecientestiméet ,, m 1 ZV représente I'angle dum-iéme microphone.
Les coe cients sont donc une représentation du signal mesur&X Xq;::0;Xm  projeté sur
une base d'harmoniques circulaires. Une opération de Itrage spatial peut étre réalisée dans
le domaine des harmoniques circulaires. Les caractéristiques spatiales utilisées exploitent cette
propriété et sont présentées dans la sous-section suivante.

6.2.2 Caractéristiques spatiales proposées

Une opération de ltrage spatial peut étre réalisée dans le domaine des harmoniques circu-
laires (Torres et al. 2016). Cette opération, également appelée formation de voies modale, est
dé nie par la relation :

N
Cn f,t in
By fit; = N d.
0 M n kr

(6.6)
avecBy f;t; le signal Itré a l'ordre N etk 2f ©vgle nombre d'onde ouvg représente la
vitesse du son.J, kr représente la fonction de Bessel du premier type et d'ordre@ avecr le
rayon de l'antenne. indique ici la direction de focalisation du Itre spatial.

Les caractéristiqgues spatiales utilisées dans le contexte de la segmentation automatique de la
parole consistent a estimer la direction d'arrivée ™ des locuteurs. Cette direction est estimée a
partir du vecteur de pseudo-intensité acoustique. Celui-ci n'utilise que les ltres spatiaux d'ordres
0 et 1, rendant son calcul peu sensible au nombre de microphones disponibles. Le lItre spatial a

l'ordre O est obtenu a l'aide de I'équation (6.6) en posantN O

Co fit .
Jo kr °

Pour N 1, deux Itres orthogonaux sont respectivement orientés selon les directions, 0
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et y C2. Le ltre By fit; » (respectivementB;, dans la direction ) s'exprime :

! Cn f,t é’n

Bix it = - X 6.8
1x 1 b X L J an kl’ ( )
Le vecteur de pseudo-intensité acoustiqué f;t Iy f;t 1y f;t  est ensuite obtenu par
la relation suivante :
O £ . [
wy £t - By fit;
Uz et A S (6.9)
vy Bt ¥ \By Tty F

ou R représente la partie réelle. Le vecteul est supposeé étre orienté dans la direction d'arrivée
de l'onde acoustique incidente. La direction angulaire de ce vecteur dans le repére de I'antenne
est donc une estimation de la direction™ de la source active SongGong et al. 2021) :

ly f;t

~fit arctan
I, ft

(6.10)

L'estimation de la direction d'arrivée ~ dé nie dans |'équation (6.10) sert de caractéristique
spatiale pour la segmentation automatique de la parole. Ces caractéristiques sont ensuite nommées
CH-DOA.

6.2.3 Exemple de représentation obtenue

La gure 6.3 présente un exemple de caractéristigues CH-DOA pour un segment issu des
données d'apprentissage du corpus AMI. Les lignes verticales indiquent les frontiéres entre les
di érents segments. Cing zones sont repérées dans le signal. (1) indique un silence, (2) un premier
locuteur est actif, suivi d'un second en (3), puis d'un silence (4) et d'une nouvelle activité du
locuteur 2 (5). Les caractéristiques CH-DOA présentent un contenu di érent entre les segments
associés au locuteur 1 (2) et ceux associés au locuteur deux (3 et 5). Dans le premier cas, un
plus grand nombre de fréquences sont associées a la direction proche de. Dans le second cas,
une majorité de fréquences sont assignées aux directions proches deC®. Les caractéristiques
CH-DOA semblent donc adaptées a la segmentation de la parole, notamment pour les détections
d'activité vocale et de changement de locuteur.

6.3 Résultats de segmentation

Cette section présente les performances de segmentation automatique de la parole obtenues
a l'aide des caractéristiques spatiales basées sur les harmoniques circulaires (CH-DOA). Elles
sont comparées aux caractéristiques spatiales de références et combinées avec deux types de
caractéristiques acoustiques.
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Figure 6.3 Exemple d'une séquence de caractéristiques CH-DOA sur un segment de deux
secondes extrait des données d'apprentissage du corpus AMI. (Haut) Spectrogramme du segment
de parole, (Bas) caractéristigues CH-DOA. La carte de couleurs représente la direction d'arrivée
en fonction de la fréquence et du temps. Les lignes discontinues blanches indiquent des frontiéres
entre les segments de parole et de silence. Les numéros indigquent di érents événements : (1)
silence, (2) locuteur 1, (3) locuteur 2, (4) silence, (5) locuteur 2.

6.3.1 Détection d'activité vocale

Le tableau 6.1 présente les performances de chaque systéme sur la tache de VAD. La
premiére partie du tableau présente les résultats obtenus en combinant les MFCC avec diverses
caractéristiques spatiales. Les MFCC seuls permettent d'obtenir un SER de 6,5% avec des taux
de fausse alarme et de détection manquée équilibrés (respectivement 3,5% et 3,0%). L'ajout de
caractéristiques spatiales IPD tend a dégrader les performances avec 7,2% de SER. Ce modéle
présente notamment un taux de fausse alarme élevé (4,2%). Les performances sont similaires avec
les caractéristiques CSIPD obtenant un SER de 7,1%. Ce modéle présente cependant un taux
de détection manquée élevé (4,1%), montrant qu'il tend a manquer certaines trames annotées
comme contenant de la parole. Les caractéristiques CH-DOA permettent d'obtenir de meilleurs
résultats que les IPD ou CSIPD avec un SER de 6,5%, mais sans améliorer le modéle utilisant
uniqguement les MFCC.

La seconde partie du tableau 6.1 présente les performances de VAD en combinant le spec-
trogramme a échelle Mel avec les caractéristiques spatiales. Le modele utilisant uniquement les
Log-Mel obtient un SER de 6,7% avec des taux FA et Miss équilibrés (respectivement 3,2% et
3,5%). L'ajout de caractéristiques IPD dégrade les performances de détection avec un SER de
7,3%. Les caractéristigues CSIPD atteignent un score légérement meilleur qu'avec les MFCC
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Table 6.1 Performances de VAD pour chaque con guration sur les données d'évaluation du
corpus AMI. FA : taux de fausse alarme, Miss : taux de détection manquée, SER : taux d'erreur
de segmentation. Le nombre de paramétres est indiqgué en millions (M). Les valeurs en gras
indiquent les meilleures performances pour chaque type de caractéristiques acoustiques.

Caractéristigues # param. FA o Missoy, SER

MFCC 0.26M 3.5 3.0 6,5
+ IPD 0.33M 4.2 3.0 7,2
+ CSIPD 0.40M 3.0 4.1 7,1
+ CH-DOA 0.28M 3.4 3.1 6,5

Log-Mel 0.27M 3.2 3.5 6,7
+ IPD 0.33M 3.0 4.3 7,3
+ CSIPD 0.40M 3.7 3.1 6,8
+ CH-DOA 0.28M 3.2 3.3 6,5

avec 6,8% de SER. L'utilisation des CH-DOA permet de maintenir des performances identiques
aux caractéristiques acoustiques seules avec un SER de 6,5%. Elles ne permettent cependant pas
d'amélioration des performances de détection.

En conditions distantes, il semble dicile de descendre sous le seuil des 6,5% de SER
sur la tache de VAD. Cette di culté pourrait étre liée a la qualité des annotations dans les
données d'évaluation du corpus AMI. Une perspective pour contourner ce probléme peut étre
l'utilisation de pseudo-annotations obtenues a l'aide d'un modéle de VAD pré-entrainé. Ainsi,
les étiquettes (annotées manuellement) peuvent étre enrichies par les prédictions du modéle
(pseudo-annotations). L'utilisation de données arti cielles, générées a l'aide d'algorithmes de
synthése de la parole est également une voie d'amélioration envisageable.

6.3.2 Détection de parole superposée

Les performances de chaque systéme sur la tdche de détection de parole superposée sont
présentés dans le tableau 6.2. Comme pour la tache précédente, la premiere partie du tableau
présente les résultats obtenus a l'aide des caractéristigues MFCC. Ces caractéristiques seules
atteignent un F1-score de 64,5% et une AP de 65,1%. En concaténant les MFCC avec les
caractéristiques spatiales IPD, les performances de détection sont dégradées avec un F1-score
de 60,7% et une AP de 62,5%. Cela représente une dégradation absolue de -3,8% du F1-score
par rapport aux MFCC seuls. Les IPD ne permettent donc pas d'améliorer les performances de
détection dans cette con guration. A l'inverse, la concaténation avec des caractéristiques CSIPD
permet un gain de performance signi catif avec un Fl-score de 71,7% et une AP de 75,9%. Ce
modele surpasse de +7,2% le F1-score et de +10,8% I'AP obtenus avec les MFCC seuls. Les
caractéristiques proposées (CH-DOA) permettent également d'améliorer les performances d'OSD
par rapport aux MFCC seuls avec un F1-score de 69,3% et une AP de 73,0%. Le gain n'est
cependant pas aussi important qu'avec les CSIPD. Ces caractéristiques permettent cependant de
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réduire le nombre de parametres en passant de 0,4M a 0,28M tout en conservant des performances
supérieures au modele monocanal.

Table 6.2  Performances sur la tache d'OSD pour chaque type de caractéristique. AP : précision

moyenne. Le nombre de paramétres est indiqué en millions (M). Les valeurs en gras indiquent les
meilleures performances pour chaque type de caractéristiques acoustiques.

Caractéristiqgues # param. Fl-scoreo, AP o

MFCC 0,26M 64.5 65.1
+ IPD 0,33M 60.7 62.5
+ CSIPD 0,40M 71.7 75.9
+ CH-DOA 0,28M 69.3 73.0

Log-Mel 0,27M 66.1 68.9
+ IPD 0,33M 65.2 65.9
+ CSIPD 0,40M 73.4 75,6
+ CH-DOA 0,28M 67.3 68.3

La seconde partie du tableau 6.2 présente la méme étude avec un spectrogramme a échelle Mel
comme caractéristique spatiale. Le modele Log-Mel obtient un F1-score de 66,1% et une AP de
68,9%. Cela représente un gain absolu de +1,6% sur le F1-score par rapport aux MFCC. Comme
dans le cas des MFCC, l'ajout d'IPD dégrade les performances de détection avec un F1-score de
65,2% et une AP de 65,9%. La concaténation avec les CSIPD permet un gain signi catif d'OSD
avec un F1l-score de 73,4%, soit un gain absolu de +7,3% par rapport au Mel-spectrogramme
seul. Les CH-DOA présentent une amélioration par rapport au Log-Mel seul, sans surpasser les
CSIPD, avec un F1-score de 67,3%.

Les caractéristiques spatiales sont béné ques a la détection de parole superposée. Les CSIPD
permettent notamment un gain signi catif en performance en atteignant 73,4% de F1-score en
les concaténant aux Log-Mel. Les caractéristiques CH-DOA permettent également d'améliorer la
détection (AP : 73,0% avec les MFCC), sans atteindre les mémes performances que les CSIPD.

6.3.3 Détection de changements de locuteur

L'in uence des di érentes caractéristiques spatiales est évaluée sur la tache de détection
de changement de locuteur. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.3. La premiére
partie du tableau présente les résultats obtenus avec les MFCC. En considérant uniquement les
caractéristiques acoustiques, le modéle atteint un S-score de 80,7%. Comme pour I'OSD, l'ajout
de caractéristiqgues IPD dégrade la détection avec un S-score de 75,6%, soit une dégradation
absolue de -5,1%. Les CSIPD permettent d'améliorer la détection avec un S-score de 83,9% et
notamment une couverture de 85,9%. Cela représente un gain absolu de +3,2% sur le S-score par
rapport aux MFCC seuls. Les caractéristiques CH-DOA permettent d'atteindre des performances
similaires aux CSIPD avec un S-score de 84,4%. La pureté et la couverture sont également
équilibrées P : 84,6%,C : 84,3%). Le modéle semble donc moins sensible au choix du seuil

142



6.4. Robustesse au nombre de canaux

e ectué sur les données de développement.

Table 6.3  Performances sur la tache de SCD pour chaque type de caractéristique? : pureté,
C : couverture. Les valeurs en gras indiquent les meilleures performances pour chaque type de
caractéristiques acoustiques.

Caractéristigues Po, Co  S-scorg,

MFCC 822 79.2 80.7
+ IPD 748 76.4 75.6
+ CSIPD 81.9 85.9 83.9
+ CH-DOA 846 843 84.4

Log-Mel 83.9 804 82.1
+ IPD 79.5 76.8 78.1
+ CSIPD 85.5 83.9 84.7

+ CH-DOA 87.2 85.6 86.4

La seconde partie du tableau 6.3 présente les résultats de SCD obtenus a l'aide des carac-
téristiques Log-Mel. Utilisées seules, elles ménent a un S-score de 82,1%. Cela représente un
gain absolu de +1,4% par rapport aux MFCC. L'ajout d'IPD dégrade signi cativement les
performances avec S-score de 78,1%, soit une dégradation absolue de -4% par rapport au Log-Mel.
Les CSIPD permettent une amélioration de la détection avec un S-score de 84,7%. Les CH-DOA
apportent un gain signi catif a la SCD avec un S-score de 86,4% avec une pureté de 87,2%. Cela
représente des gains absolus de +4,3% et +1,7% sur le S-score par rapport au Log-Mel et aux
CSIPD respectivement.

Bien que peu explorées dans la littérature, les caractéristiques spatiales permettent une
amélioration signi cative des performances de détection de changements de locuteur en conditions
de parole distante. En particulier, les CH-DOA proposées permettent d'atteindre les meilleures
performances avec un S-score de 86,4% quand elles sont combinées au Log-Mel. Elles permettent
également une réduction signi cative du nombre de paramétres du modéle (tableau 6.1) sans
perte de performance.

6.4 Robustesse au nombre de canaux

D'aprés l'équation (6.9), les caractéristiques spatiales CH-DOA utilisent uniquement les
harmoniques circulaires aux ordresn O etn 1. En théorie, deux microphones su sent pour
représenter le champ acoustique a ces ordres. Par construction, les caractéristiques CH-DOA sont
peu sensibles au nombre de capteurs utilisés tant que I'antenne est circulaire. Cette sous-section
propose d'évaluer les modéles d'OSD et de SCD basés sur les CH-DOA en faisant varier le nombre
de microphones. lls sont comparés au modéle CSIPD et aux caractéristiques acoustiques seules.

143



Partie Il, Chapitre 6  Caractéristiques spatiales pour la segmentation de la parole

6.4.1 Protocole

Pour évaluer I'impact du nombre de microphones sur les performances de segmentation, les
modéles préalablement entrainés dans la section 6.3 sont évalués en supprimant des canaux dans
les données d'évaluation du corpus AMI. Trois cas de gure sont considérés :

" M 4:les microphonesr0; 2; 4; 6x sont conservés,
~ M 2:les microphonesr0; 4x sont conserves,

Aléatoire : les microphones sont sélectionnés aléatoirement au cours de I'évaluation. La
méme graine aléatoire est utilisée pour chaque modéle. La sélection des canaux est donc
identiqgue pour chaque cas.

Dans le casM 4, 'antenne résultante conserve un espacement uniforme entre les mi-
crophones. Cette propriété est importante pour le formalisme des harmoniques circulaires qui
requiérent un échantillonnage spatial uniforme pour estimer les coe cients de I'équation(6.5).
Dans le casAléatoire, le nombre de microphones actifs est tiré aléatoirement pour chague exemple
en suivant une loi uniformeU 2; M . Cette situation ne garantit pas que la géométrie de I'antenne
soit circulaire uniforme.

L'évaluation de la robustesse des caractéristiques CSIPD par rapport aux CH-DOA est
cependant di cile. Une fois le premier modéle entrainé avec un nombre de paires de microphones
donné, le nombre de canaux en entrée du modéle de segmentation ne peut pas étre modi €. Deux
protocoles d'évaluation de la robustesse sont donc proposés et sont présentés ci-dessous.

Protocole A : masquage des canaux Ce protocole s'adresse aux modeles utilisant les
caractéristiques spatiales CSIPD, pour lesquels les canaux ne peuvent pas étre retirés du signal.
La robustesse des modeles est alors évaluée en désactivant certains canaux, c'est-a-dire en placant
leurs valeurs a zéro. Les modéles présentés en section 6.3 ne sont cependant pas entrainés sur des
données masquées. Deux types de modeéles sont alors entrainés a n d'évaluer la robustesse des
CSIPD au nombre de canaux actifs :

le premier est entrainé avec tous les canaux disponibles comme ceux présentés en section
6.3. Les canaux sont ensuite masqués lors de I'évaluation;;

le second est entrainé en masquant les canaux aléatoirement au cours de l'apprentissage.
Les canaux sont ensuite masqués au cours de |'évaluation.

Protocole B : suppression des canaux Ce protocole s'adresse aux modéles utilisant les
caractéristiques spatiales CH-DOA. Les caractéristigues proposées permettent de retirer les
canaux du signal. Aucun masquage n'est donc appliqué dans ce cas. Tous les canaux disponibles
sont utilisés au cours de l'apprentissage du modéle. Seuls les canaux utiles sont conserves lors
de son évaluation. Notons cependant que la position angulaire des microphones de I'antenne
est supposée inconnue lors de I'évaluation. Lorsque certains capteurs sont retirés, il n'est plus
garanti que l'espacement entre les microphones restant soit uniforme. Dans le cadéatoire,
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nous supposons cependant que les microphones sont uniformément espacés. Cette considération
introduit donc des erreurs de géométrie, sources d'erreur dans le calcul des CH-DOA. Le rayon
de l'antenne est supposé identique a celui de I'apprentissage.

Les protocolesA et B sont appliqués pour évaluer I'in uence du nombre de microphones
sur les taches d'OSD et de SCD en considérant les deux types de caractéristiques acoustiques
préalablement étudiées : Log-Mel et MFCC. Les performances des modéles n'utilisant qu'un seul
microphone (MFCC et Log-Mel, M 1) sont également reportées. Elles permettent d'évaluer la
robustesse des systémes multicanaux par rapport au cas monocanal en fonction du nombre de
microphones actifs.

6.4.2 Reésultats

Cette sous-section présente I'in uence du nombre de microphones sur les performances de
détection de parole superposée et de changement de locuteur. Les évaluations sont réalisées avec
les deux types de caractéristiques acoustiques. Dans les tableaux, les scores en gras indiguent les
meilleurs scores pour chaque con guration d'antenne. Cependant, les protocoles d'évaluatiof
et B sont di érents. Les comparaison des scores entre les deux protocoles doit étre considérée
avec prudence.

Détection de parole superposée

La table 6.4 présente les performances d'OSD en fonction du nhombre de microphones sélec-
tionnés. La premiére partie du tableau présente I'in uence de la suppression de canaux lorsque
gue les caractéristiques spatiales CSIPD sont utilisées. L'évaluation est donc réalisée a l'aide du
protocole A .

Lorsque les CSIPD sont concaténées avec les MFCC, le masquage aléatoire des canaux améliore
Iégérement les performances dans le cas ou tous les microphones sont activids ( 8). Le modéle
avec masquage atteint un F1-score de 72,3% contre 71,7% pour le modéle sans masquage. Le gain
reste cependant minime, comme le montre également la précision moyenne avec seulement 0,2%
d'écart absolu. Le masquage des canaux apporte un gain en cas de désactivation des canaux.
Par exemple, lorsqueM 4 canaux sont conservés, le masquage permet un gain absolu de
+17,3% sur la précision moyenne. Les performances restent cependant fortement dégradées quand
M 2 (AP : 38,8%). Dans le cas ou le masquage des canaux est aléatoire, le modéle conserve
des performances décentes (F1-score : 63,8%), contrairement au modéle sans masquage.

En cas d'utilisation du spectrogramme a échelle Mel, les observations sont similaires. Le
masquage permet de limiter la dégradation jusqu'aM 4 (+6,3% sur I'AP) et dans le cas
d'un masquage aléatoire (gain absolu de +28,1% sur I'AP). Les performances sont cependant
dégradées pouM 2.

Pour chaque cas ou le nombre de microphones disponible est réduit, les performances des
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modéles multi-microphones sont dégradées par rapport au cas monocanal. Par exemple, le modeéle
CSIPD+Log-Mel avec masquage présente une dégradation absolue de -3,1% sur I'AP pour
M 4 par rapport au cas monocanal. Seul le cas CSIPD+MFCC avec masquage conserve des
performances Iégérement supérieures po 4 avec un gain absolu de +3,7% sur I'AP. I
semble donc préférable d'utiliser les CSIPD dans un cas ou la con guration des capteurs est
identique a celle de I'apprentissage, sans étre susceptible de varier.

Table 6.4 Performance de détection de parole superposée en fonction du nombre de microphones
disponibles. Performances dans le cadl 1: MFCC F1-score 64,5%, AP 65,1% Log-Mel F1-
score 66,1%, AP 68,9%df. table 6.2). Les valeurs en gras indiquent les meilleures performances.

M 8 M 4 M 2 Aléatoire
Spat. Acous. Masquage Flq, APo Flo, AP Flogy APo Flog AP o

Protocole A

MECC 7 71,7 75,9 54,2 51,5 n.d. n.d. 6,61 38,8
g 3 72,3 75,7 63,7 68,8 n.d. n.d. 63,8 66,9
8 Loa-Mel 7 73,4 75,6 46,9 59,5 26,0 47,1 29,6 31,0
9 3 69,5 70,7 55,3 65,8 n.d n.d. 61,3 59,1
Protocole B
T MFCC 7 69,3 73,3 696 71,4 64,7 65,5 53,2 55,7
O Log-Mel 7 67,3 68,3 64,3 68,2 655 67,5 65,8 69,0

La seconde partie du tableau présente les performances obtenues a l'aide des caractéristiques
CH-DOA (notées CH ici) en suivant le protocole B. Dans le cas ou les CH-DOA sont concaténées
avec les MFCC, la suppression de certains canaux dégrade faiblement les performances. Dans
le casM 4, le modele obtient une AP 71,4% et un F1-score de 69,6%. Les performances se
dégradent dans le casM 2 avec un Fl-score de 64,7% et une AP de 65,5%. La dégradation est
encore plus marquée dans le cas ou le nombre de canaux est aléatoire avec une AP de 55,7%.
Jusqu'aM 2, le modeéle multicanal présente des performances supérieures ou similaires au
cas monocanal (AP 65,1%). Les caractéristiques CH-DOA améliorent donc la robustesse au
nombre de capteurs avec les MFCC. Cette robustesse est cependant contrainte par la géométrie de
I'antenne. En e et, dans le cas ol le nombre de capteur est aléatoire, les performances se dégradent
signi cativement. L'antenne, supposée circulaire uniforme pour le calcul des caractéristiques, ne
respecte plus ces conditions.

Dans le cas du spectrogramme a échelle Mel, les CH-DOA obtiennent un F1-score de 64,3%
et une AP de 68,2% dans le cadl 4. Cela représente une dégradation de -3% sur la premiére
métrique par rapport au casM 8. Les scores de détection restent stables dans la cds 2
avec un F1l-score de 65,5% et une AP de 67,5%. Avec ce systéme, les performances pour un
nombre de microphones aléatoires sont proches du cd$ 8 et équivalentes au cas monocanal
lorsque I'AP est considérée (69,0%). Le F1-score présente une dégradation entre les dhs 8 et
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aléatoire. Quelle que soit la métrique considérée, les résultats montrent que ce systeme n'utilise
pas e cacement les données spatiales.

L'in uence de la désactivation des canaux est également évaluée sur la tache de SCD dans la
sous section suivante.

Détection de changements de locuteur

La table 6.5 présente le S-score de chaque modéle en fonction du nombre de microphones
utilisés. La premiére partie du tableau présente les résultats obtenus avec les CSIPD et chaque
type de caractéristique acoustique avec le protocolé .

Dans le cas des MFCC, le modéle sans masquage de canaux présente une dégradation entre le
casM 8(83,9%) et lescasM 4 (78,9%) etM 2 (61,2%). Une dégradation est également
observée dans le cas ou les canaux sont masqués aléatoirement (77,1%). Le masquage des canaux
au cours de l'apprentissage tend a dégrader les performances du modele, avec un S-score de 80,2%
dans le casM 8. Le masquage n'améliore pas la robustesse dans le cas ou certains microphones
sont désactives (ex : 56,3% pouM  2).

Les observations sont di érentes avec les caractéristiques acoustiques Log-Mel. Sans masquage
des canaux, le modéle atteint 84,7% de S-score avec une dégradation a 79,6% pbur 4 et
72,3% dans le caM 2. L'ajout de masquage des canaux dégrade Iégérement les performances
dans le casM 8 avec 81,3% soit -3,4% de dégradation absolue. Dans les dds 4 et Aléatoire,
les performances sont améliorées avec un gain absolu de +2% et +6,1% respectivement par
rapport au modéle sans masquage.

L'ajout de caractéristiques spatiales CSIPD améliore la SCD lorsque tous les microphones
sont actifs, sans masquage de canaux au cours de l'apprentissage. Dans les autres cas, les
caractéristiqgues spatiales CSIPD di cilement avec le modele monocanal obtenant un S-score de
80,7% avec les MFCC et 82,1% avec les Log-Mel.

La seconde partie du tableau présente les résultats obtenus en supprimant des canaux avec
les caractéristiques CH-DOA. Le protocoleB est donc utilisé. Comme sur la tache d'OSD, ce
modéle o re une meilleure robustesse en cas de suppression de canaux. Avec les MFCC, les
performances restent stables dans le cdd 4 (85,2%) par rapport au casM 8 (84,4%). Elles
se dégradent cependant pouM 2 (75,5%). Dans ce dernier cas de gure, le cas monocanal
est meilleur (80,7%). Les performances restent cependant supérieures a tous les modéles basés
sur les CSIPD dans la méme con guration. Des performances similaires sont obtenues en cas de
suppression aléatoire des canaux avec 75,4%. Comme pour I'OSD, le modéle MFCC mangue de
robustesse dans le caéléatoire. Cela provient probablement d'un décalage entre la géométrie
réelle de I'antenne et celle utilisée dans le calcul.

Dans le cas ou les Log-Mel sont utilisés, le modéle o re des performances similaires dans
chaqgue con guration. Il atteint notamment 86,2% de S-score dans le cab 4. Les performances
se dégradent cependant dans le casléatoire avec 78,3%. Le modele basé sur les Log-Mel o re
cependant une meilleure robustesse que les MFCC et o re des performances supérieures aux
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Table 6.5 Performance de détection de changements de locuteur en fonction du nombre
de microphones disponibles. Seul le S-scafe est présenté. Performances dans le cdd 1 :
MFCC S-score 80,7% Log-Mel S-score 82,1%¢f. table 6.3). Les valeurs en gras indiquent les
meilleures performances.

Spat. Acous. Masquage M 8 M 4 M 2 Aléatoire

Protocole A
7 839 789 6172 771
g MFCC 3 802 708 563 75.6
S Loamel 7 84,7 796 723 723
9 3 813 816 707 784

Protocole B
- MFCC 7 844 852 755 75.4
O Log-Mel 7 864 862 840 783

Log-Mel monocanal (82,1%) dans tous les cas a I'exception deAléatoire. Contrairement a la
tache d'OSD, le modéle de SCD semble utiliser les caractéristiques spatiales e cacement pour la
détection.

6.5 Evaluation sur la diarisation en locuteurs

Cette section évalue les performances de diarisation en locuteur obtenues a partir de la
segmentation (VAD et OSD) obtenue avec les caractéristiques spatiales CSIPD et CH-DOA
combinées aux MFCC. La diarisation en locuteur est réalisée avec le systéeme VBxdndini
et al. 2022b). Le protocole d'évaluation est identique a celui utilisé en section 5.7. Sauf mention
contraire, les DER présentés sont ceux obtenus dans le cas O et les écarts entre les scores
sont relatifs.

6.5.1 Reésultats

La table 6.6 présente le DER et le JER obtenus pour chaque modeéle sur le sous-ensemble
d'évaluation du corpus AMI. Les résultats montrent que le modéle CSIPD atteint les meilleures
performances en DER dans les cas VAD et VAD+OSD. Dans le premier cas, ce modele obtient
un DER de 27,01%, soit un gain de +1,6% par rapport au MDU. Dans le second cas, I'assignation
de la parole superposée permet d'atteindre 23,63%, ce qui représente un gain de +5,4% par
rapport au MDU.

Le modele CH-DOA obtient des performances intermédiaires entre le MDU et les CSIPD.
Dans le scénario selon lequel seule la VAD est considérée, il atteint un DER de 27,42% et un
JER de 33,73%. L'assignation des segments de parole superposée permet d'améliorer le DER de
+10,8%. Ce modeéle atteint également le meilleur JER avec 31,91%.
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Table 6.6  Performances de diarisation en locuteur pour chaque systéme de segmentation de
la parole distante. Les résultats sont obtenus sur le sous-ensemble de développement du corpus
AMI. Les caractéristiques spatiales sont concaténées aux caractéristiques acoustiques MFCC.

Systéme Segmentation DER JER o,
. 25 . 0
Oracle VAD 15,63 22,47 30,52
VAD+OSD 10,12 14,32 25,78
MDU VAD 19,38 27,45 33,82
VAD+OSD 17,60 24,97 32,15
VAD 18,93 27,01 34,15
CSIPD VAD+OSD 16,55 23,63 32,35
VAD 19,05 27,42 33,73
CH-DOA VAD+OSD 16,91 24,45 31,91

6.5.2 Discussions

Les caractéristiques spatiales permettent d'améliorer la diarisation en cas de parole distante.
Les CSIPD améliorent nettement les performances, notamment lorsque les segments de parole
superposés sont assignés. Les CH-DOA permettent également une légére amélioration.

Bien que le systéeme CH-DOA obtienne un SER inférieur aux CSIPD sur la tdche de VAD
(cf. tableau 6.1), le DER obtenu avec les CH-DOA est plus élevé. Le modele CSIPD présente
cependant un taux de fausse alarme inférieur, ce qui peut expliquer I'écart de performances.
D'autre part, le systtme CH-DOA obtient les meilleurs JER. Cette métrique évalue les erreurs
de segmentation par locuteur. Les CH-DOA semblent donc réduire les erreurs de segmentation
intra-locuteur.

6.6 Conclusions

Dans ce chapitre, nous proposons l'utilisation de caractéristiques spatiales pour di érentes
taches de segmentation : VAD, OSD and SCD. Plusieurs types de caractéristiques sont explorés.
Pour répondre a la premiére question de recherche1), les travaux menés ont montré que les
CSIPD améliorent signi cativement la détection de changements de locuteurs, en atteignant un
S-score de 84,7% avec le meilleur modéle.

De nouvelles caractéristiques spatiales sont également proposées, en utilisant le formalisme
des harmoniques circulaires (CH-DOA). Elles permettent d'obtenir une estimation de la direction
angulaire de la source en ne dépendant que des ordres O et n 1 des harmoniques
circulaires, réduisant ainsi la dépendance au nombre de microphones disponibles. Les CH-DOA
améliorent la VAD (SER : 6,5%) par rapport aux IPD et CSIPD. Elles permettent également
d'améliorer les performances en OSD (AP : 73,0%) et SCD (S-score : 86,4%) par rapport
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aux caractéristiques acoustiques seules (monocanal). Sur cette derniere tache, elles surpassent
également les caractéristiques spatiales de référence (CSIPD). Pour répondre a la questiQ®,

les caractéristiques CH-DOA améliorent les performances de segmentation sur toutes les taches
considérées par rapport au cas monocanal. Elles surpassent également les CSIPD sur les taches
de VAD et de SCD.

Par construction, les harmoniques circulaires dépendent faiblement du nombre de microphones.
Elles améliorent donc la robustesse des systémes lorsque le nombre de capteurs varie. Une analyse
de leur robustesse est conduite et montre que les performances restent stables pddir 4 et
M 2. Elles se dégradent cependant lorsque le nombre de capteurs est aléatoire. Dans ce dernier
cas, l'antenne n'est plus circulaire et limite les capacités de modélisation du champ acoustique. Les
caractéristigues CH-DOA proposées sont donc robustes au nombre de microphones disponibles
(Q3) a condition de conserver une géométrie circulaire. Une étude annexe évalue la robustesse des
caractéristiques CSIPD au nombre de capteurs a l'aide d'un protocole di érent (masquage des
canaux). Les résultats montrent que les CSIPD ne permettent pas d'atteindre la méme robustesse
que les CH-DOA dans la plupart des situations.

Comme dans le cas de la combinaison de canauxf( chapitre 5), I'amélioration de la
segmentation a l'aide des caractéristiques spatiales apporte un gain pour la diarisation en
locuteur. Les CSIPD conduisent au meilleur DER en conditions de parole distante. L'assignation
de la parole superposée est particulierement e cace pour ce systéme. Les CH-DOA apportent un
gain mitigé, mais permettent d'obtenir le meilleur JER. L'utilisation de caractéristiques spatiales
en conditions distantes a donc un impact positif sur la diarisation en locuteur Q4).

Dans l'objectif de rendre les modéles de segmentation robustes quel que soit le hombre de
canaux disponibles, le chapitre suivant introduit une nouvelle méthode d'apprentissage. Celle-ci
contraint les caractéristiqgues extraites a l'aide d'un modele de type SACC (combinaison de
canaux auto-attentive) a étre similaires quel que soit le nombre de microphones disponibles.
De plus, les modéles pré-entrainés par apprentissage autosupervisé permettent des gains de
performance remarquables sur de nombreuses taches de traitement automatique de la parole en
champ proche (S.Chen et al. 2022 ;Feng et al. 2023). Le chapitre suivant propose d'utiliser
les caractéristiques pré-entrainées Wavim (SChen et al. 2022) dans le contexte de I'OSD en
conditions distantes. Le traitement, réalisé sur un seul canal de I'antenne, devient monocanal et
ne dépend plus de la géométrie de I'antenne.
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Chapitre 7

VERS UNE GENERALISATION A LA
GEOMETRIE DE L'ANTENNE

évelopper des méthodes de traitement automatique de la parole exploitant plusieurs
microphones requiert de garantir leur robustesse au nombre de capteurs disponibles. En

conditions d'utilisation réelles, un systéme est susceptible d'étre utilisé avec un dispositif de
captation di érent de celui ayant acquis les données d'apprentissage. Certains microphones
peuvent également cesser de fonctionner au cours de l'utilisation. Les performances des modéles
doivent alors étre conservées malgré ces aléas. Ce chapitre présente deux approches permettant
de limiter la dégradation des performances lorsque que I'antenne est di érente ou que certains
microphones sont désactivés. La premiére consiste en une méthode d'apprentissage contraignant
le modéle SACC a étre robuste au nombre de canaux disponibles. Cette contrainte est permise
par l'ajout d'une fonction de perte maximisant la similarité entre les caractéristiques obtenues
avec tous les microphones et des caractéristiques dégradées suite au masquage de certains canaux.
La seconde exploite les capacités de modélisation du modele pré-entrainé Wavim pour réaliser la
segmentation sur un canal unique. Cette derniére approche n'exploite donc plus l'information
spatiale, mais permet d'évaluer les capacités de modélisation des modéles pré-entrainés sur des
données distantes. Ces deux approches sont respectivement détaillées et évaluées respectivement
en sections 7.1 et 7.2.

Questions de recherche

Ce chapitre vise a répondre aux questions de recherche suivantes :

Q1 Une approche par mesure de similarité entre représentations permet-elle d'améliorer la
robustesse en cas de microphones désactivés ? (Section 7.1)

Q2 Quelle mesure de similarité permet de contraindre le modéle a étre invariant au nombre de
microphones ? (Section 7.1)

Q3 Les systéemes invariants au nombre de capteurs obtiennent-ils de meilleures performances en
cas de captation par une antenne non conforme ? (Section 7.1)

Q4 Les caractéristiques Wavim permettent-elles d'obtenir de bonnes performances de segmenta-
tion a partir d'un microphone distant unique ? (Section 7.2)
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7.1 Représentation indépendante du nombre de canaux pour la
segmentation

Dans les jeux de données acquis au cours de réunions et disponibles liboreme@&(letta
et al. 2006 ;Fu et al. 2021), les signaux sont enregistrés a l'aide d'une méme antenne, quels que
soient les sous-ensembles considérés (apprentissage ou évaluation). Les données présentent alors
peu de variabilité dans les dispositifs d'acquisition utilisés. En cas d'utilisation d'un systeme
de traitement automatique de la parole en conditions réelles, le nombre de microphones et la
géométrie de I'antenne peuvent varier. Cependant, les méthodes de combinaison auto-attentive
de canaux (ex : SACC) présentées dans le chapitre 5 reposent sur un nombre xe de microphones.
Les performances de ces algorithmes sont donc susceptibles de se dégrader lorsque certains
capteurs sont désactivés ou que l'antenne change.

Les caractéristiques spatiales CH-DOA proposées en section 6.2 améliorent déja la robustesse
au nombre de microphones. Cependant, les performances de détection de parole superposée
obtenues avec ces caractéristiques n'égalent pas les approches de combinaison de canaux SACC.
Un autre axe est donc proposé an de rendre les caractéristiques SACC robustes au nombre de
capteurs actifs.

Cette section introduit une méthode d'apprentissage contraignant le modéle a apprendre une
représentation du signal unique, quel que soit le nombre de microphones disponibles.

7.1.1 Formulation

Soitg Xx; X un extracteur de caractéristiques multicanales a partir du signal audiox
acquis parM canaux disponibles dans les données d'apprentissage. L'apprentissage invariant au
nombre de canaux détermine un ensemble de parameétres permettant d'extraire un vecteur de
caractéristiques similaire quel que soit le nombre de canaux actifs. La procédure d'apprentissage
est décrite ci-aprés et schématisée en gure 7.1. Les paramétres des modéles SACC représentés
sur la gure sont partagés et permettent d'extraire di érentes représentations d'un méme signal
d'entrée dont certains canaux ont été masqués.

Le segment audio d'entréex, est dupliqué P fois. Les versions dupliquées du signal sont notées
Xp, avecp 1; ;P lindice de la duplication. Une partie des canaux des segments dupliqués,
est ensuite masquée aléatoirement. Le nombre de canaux conservésmieme segment est noté
M. Ce parametre suit une distribution uniforme discreteM, U 2;M . Le masquage consiste
a remplacer les valeurs des canaux masqués par des zéros. Les caractéristigkigssont ensuite
extraites du segment masqué, a l'aide de la fonction g. Les caracteéristiques issues des segments
masqués sont rassemblées dans un ensemble rprg 1. Un masquage aléatoire est également
appliqué au segment de référencg. Une fonction de perteLi,, X;D mesure la distance entre
les caractéristiquesX extraites du segment originalx et chaque caractéristique deD. Le modéle
de segmentation apprend & minimiser la distance entre les caractéristiques de référence et les
caractéristigues masquées a n d'obtenir une représentation commune, invariante au hombre de
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Figure 7.1  Diagramme de la méthode d'apprentissage du modéle de segmentation invariant
au nombre de canaux. Les traits pointillés grisés indiquent que les poids sont partagés entre
chaque instance du modéle SACC. Les éeches creuses avec une ligne discontinue indiquent les
opérations de duplication et de masquage du segment temporel.

microphones actifs.

Deux fonctions de perte sont explorées a n d'apprendre une représentation indépendante du
nombre de canaux. La premiére fonction consiste a minimiser la distance entre la représentation
de référenceX et chaque élément deD :

P 2
p 1 VX VE VXV

ou % Y& représente la norme de Frobenius d'une matrice. La seconde approche consiste a
maximiser la similarité cosinus entre les caractéristiques de référence et les caractéristiques
masqueées :

P T .
1 Xt Xp te
o s== = i (7.2)
t

Liw X;D ;
'“V PT | 1p 1 max %X t¥4X t ¥

avec..; < le produit scalaire ett l'indice de la trame courante.

L'apprentissage du modéle de classi cation et de la représentation invariante est réalisé en
suivant le formalisme de I'apprentissage multitiche. En notantLcg y;y la fonction de perte de
classi cation (entropie croisée), I'objectif d'apprentissage nal du modéle s'exprime :

L Lce Vi ¥ 1 Linw X;D ; (7.3)

avec 0;1 un paramétre de pondération entre I'objectif de classi cation et celui d'une

représentation invariante. L,, représente une fonction de perte d'invariance quelconque.
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L'ajout d'une permutation aléatoire des canaux peut étre considéré lors de l'apprentissage
invariant. Cette considération peut renforcer I'apprentissage d'une représentation invariante au
nombre de microphones et a I'antenne considérés. Cependant, I'étude menée en annexe C montre
que la permutation n‘améliore pas la robustesse du modéle. Elle n'est donc pas considérée par la
suite.

7.1.2 Protocole d'évaluation

L'apprentissage invariant est appliqué a la tache de détection de parole superposée OSD. Les
deux fonctions de perte proposées en équation(3.1) et (7.2) sont étudiées pour l'apprentissage
avec plusieurs modeles SACC. Les protocoles d'apprentissage et d'évaluation sont présentés dans
cette sous-section.

Apprentissage

Trois modéles d'OSD sont entrainés dans le contexte de l'invariance au nombre de canaux :
SACC+TFCT, SACC+ A3, et SACC+A o5 Les expériences sont menées uniguement avec
I'architecture TCN utilisée dans les chapitres 5 et 6. Le protocole d'apprentissage est identique a
celui décrit en section 4.3.

Modeles de référence  Les performances des modéles entrainés a l'aide de l'apprentissage
invariant sont comparées a celles obtenues selon deux protocoles d'apprentissage. Le premier
consiste a entrainer chacun des modeéles avec tous les microphones disponibles. Ce modéle n'a donc
jamais observé de canaux masqués. Ces modeéles sont nommeés uniguement par la représentation
fréquentielle utilisée (ex :Asp).

Le second consiste a masquer les canaux aléatoirement au cours de l'apprentissage, sans
considérer I'apprentissage multitiche dé ni en équation(7.3). Dans ce cas, les canaux conserves
sont tirés aléatoirement en suivant une distribution uniforme discréte. Les autres canaux sont
masqués. Ce modele observe donc le masquage des canaux. Il est espéré qu'il soit plus robuste
lorsque certains canaux sont masqués dans les données d'entrée. Ces modeles sont nommés par
la représentation fréquentielle utilisée suivie d'une étoile (ex 'A},z).

Apprentissage invariant L'apprentissage des modéles invariants utilise la fonction de co(t
(7.3). Le calcul des fonctions de perte dé nies en equationér.1) et (7.2) requiert de dupliquer les
segments audio a n d'appliquer un masquage aléatoire des canaux. Pour les expériences menées,
les segments sont dupliquéd® 2 fois pour permettre I'apprentissage d'une représentation
invariante. Le facteur de pondération pour I'apprentissage multitiche est xé a 0:7 ande
favoriser la classi cation par rapport & l'apprentissage invariant. Les modéles invariants sont
présentés avec la notationreprésentation fréquentielle fonction d'invariance (ex : Az, + LiFm, ).
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Evaluation

L'évaluation est réalisée sur le sous-ensemble de test du corpus AMI. Les résultats sur les
données de développement sont également présentés pour évaluer les capacités de généralisation
du systéme. Tous les modéles sont évalués en suivant ce protocole. Une premiére évaluation est
menée sur les signaux issus de l'antenne 1. Il s'agit d'une ACU composée de 8 microphones avec
unrayonr 10cm. An de mesurer I'in uence de l'apprentissage invariant, chaque modeéle est
évalué avec un nombre variable de canaux activés. Les con gurations suivantes sont considérées :

"~ M 8:tous les microphones de I'antenne sont activés,
" M 4:les microphonesr0; 2; 4; 6x sont conservés,
" M  2:les microphonesr1; 4x sont conserves.

Cette analyse vise a évaluer la robustesse de la méthode en conservant une con guration proche
de l'apprentissage (antenne 1). Elle correspond au cas ou certains microphones de I'antenne ces-
seraient de fonctionner. De plus, la désactivation des microphones revient a modi er la géométrie
de l'antenne.

A n d'évaluer les modéles en considérant des antennes non conformes, ces derniers sont
également évalués sur les signaux issus de l'antenne 2. Il s'agit d'une antenne circulaire ou linéaire
en fonction des réunions considéréés Quelle que soit sa géométrie, cette antenne est toujours
composée de 4 microphones. Elle est placée a une extrémité de la table. La distance entre les
locuteurs et I'antenne est donc accrue par rapport a I'antenne 1. La répartition des locuteurs
autour du dispositif de captation est également modi ée par rapport aux données issues de l'autre
antenne.

Outre les points présentés ci-dessus, les métriques et le protocole d'évaluation sont identiques
a ceux de la section 4.3.

7.1.3 Impact de la désactivation des canaux

Cette section présente les performances de détection de parole superposée (OSD) des systémes
SACC+TFCT, SACC+ Agj, et SACC+ A 1,8 dans chaque con guration d'apprentissage. L'impact
de l'invariance sur les performances est évalué sur les données AMI issues de lI'antenne 1 en
suivant le protocole précédemment décrit.

Activation de tous les microphones

La table 7.1 présente les résultats sur la tAche d'OSD aveM 8 obtenus pour chaque
con guration. Dans le cas du modeéle TFCT , le masquage des canaux améliore légérement
les performances, notamment sur les données d'évaluation (69,5%). L'ajout d'une fonction
d'invariance améliore également les performances lorsque tous les microphones sont actifs. La

1. La géométrie d'antenne pour chaque réunion n'est pas annotée.
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fonction Lﬁw permet d'obtenir un F1-score de 73,3% et 69,5% respectivement sur les données de
développement et d'évaluation. Le modéle d'origine atteint 68,8% sur ce dernier sous-ensemble.
La similarité cosine (Liv) permet des performances similaires avec un Fl-score de 69,2% en
évaluation.

Le simple masquage des canauA:q,z améliore la détection avec un gain de +2,1% en évaluation.
Cette augmentation des données semble permettre lI'apprentissage de ltres plus adaptés pour
I'OSD.

L'ajout de la fonction de perte L!fw permet un gain absolu de +1,5% sur le Fl-score
d'évaluation avec un score de 66,9%. Elle n'améliore donc pas la détection par rapport au
masquage des canauA:o,z. La fonction L permet une amélioration des performances plus
importante sur les données d'évaluation avec un F1-score de 68,3%, soit un gain absolu de +2,9%
par rapport au modele original. Elle renforce la généralisation entre développement et évaluation
avec une dégradation de seulement 1,6% entre les deux jeux de données. Cette derniére fonction
permet d'obtenir des résultats similaires au modéle TFCT.

Dans le cas des ltresA 1,5, le masquage des canaux dégrade la détection. La fonction de
perte Lﬁw permet cependant d'atteindre les meilleures performances avec 66,8% de F1-score
sur les données d'évaluation. Cela représente un gain absolu de +7,4% par rapport au modéle
original (59,4%). La fonction L5, apporte également une amélioration avec un F1-score de 66,2%
sur les données d'évaluation, soit un gain absolu de +6,8% par rapport au modele original.

Le simple masquage aléatoire des canaux renforce les modéles d'OSD lorsque tous les mi-
crophones sont actifs. Dans certains cas, notamment avec les modéles analytiques, les fonctions
de perte imposant une contrainte d'invariance au nhombre de microphones améliorent davantage
les performances. Cela est particulierement visible avec le modeéeke;,g dont les performances
sont nettement améliorées (jusqu'a +7,4% de gain sur le F1-score d'évaluation). L'apprentissage
d'une représentation indépendante du nombre de canaux permet probablement de régulariser

le modéle au cours de I'apprentissage en limitant le sur-apprentissage sur la tache de classi cation.

Activation de quatre microphones

Le tableau 7.2 présente les performances d'OSD avec chaque approche SACC et chaque fonc-
tion d'invariance dans le cas ouM 4 microphones sont activés. Le modéle d'origine basé sur la
TFCT présente une forte dégradation des performances avec un F1-score de 41,4% sur les données
d'évaluation. Cela représente une dégradation absolue de -27,4% par rapport au cas ou tous les
microphones sont actifs. Ce résultat était attendu, car ce systéme n'est pas entrainé a étre robuste
aux variations du nombre de capteurs disponibles. Le masquage des canaux TFéTpermet une
amélioration signi cative avec un F1-score de 68,2% en évaluation. L'ajout d'une fonction de
perte d'invariance limite également la dégradation. La fonction de perteL i, permet d'obtenir
un F1-score de 64,5% sur les données d'évaluation. Cela représente un gain absolu de +23,1% par

rapport au modeéle original, mais une dégradation de -3,7% par rapport a TFCT. La fonction LiFm,
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Table 7.1

de perte d'invariance dans le cas ou tous les microphone$/(
gras indiquent les meilleures performances pour chaque type de caractéristiques acoustiques.

Performances des modeles SACC sur la tache d'OSD avec les di érentes fonctions

8) sont activés. Les valeurs en

AMI Antenne 1

Précision (%)

Rappel (%)

F1-score (%)

M 8 Dev Eval Dev Eval Dev Eval
TFCT 72,5 72,8 723 652 724 68,8
TFCT 74,4 78,3 71,0 624 727 695
TFCT + LL, 75.0 77.1 716 632 733 69.5
TFCT + LY 719 72,6 732 66,2 726 692
Az 71,4 73,9 67,3 586  69.3 65.4
Az 67,7 69,4 728 656 70,2 67,5
Agp + LI, 70,8 73,8 69,6 61,1 70,2 66,9
Agp + LSO 66,4 68,4 739 68,1 69,9 68,3
Aj2s 66.4 73.9 69.0 498  67.7 59.4
A1 58,9 60,4 61,7 556 60,3 57,9
Apg+ LE, 70,9 73,9 69,4 60,1 70,2 66,8
Aqpg + Lioe 71,3 73,3 68,3 60,3 69,8 66,2

permet de meilleures performances avec un Fl-score de 70,1% et de 67,8% sur les données d'éva-
luation et de développement. Ce modéle obtient les meilleures performances d'OSD dans le cas
M 4 surles données de développement. Ce modéle généralise cependant moins bien que TFCT

Table 7.2  Performances des modeles SACC sur la tache d'OSD avec les di érentes fonctions de
perte d'invariance dans le cas otM 4 sont activés. Les valeurs en gras indiquent les meilleures
performances pour chaque type de caractéristiques acoustiques.

AMI Antenne 1  Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

M 4 Dev Eval Dev Eval Dev Eval
TFCT _ 41.2 36.5 49.6 477 450 41.4
TFCT 69,6 75,6 68,3 62,2 689 68,2
TFCT + LL, 701 72.0 68.9 640 701  67.8
TFCT + LY  64.6 63,9 623 651 63.4 64,5
Az 75,5 77,2 62,6 533 685 63,1
Aso 67,1 68,9 732 66,2 70,0 67,5
Asp + LI, 70,9 73,9 69,4 60,1 70,2 66,8
Agp + LS 66,5 68,4 737 67,6 699 68,0
Aqog 30.9 29.8 758 759 438 42.8
A1g 58,5 60,0 621 553 60,3 57,6
Apg + Liy 71.4 74.0 68.7 58.0 70.0 65.1
Aqpg + Lioe 71,0 73,2 68,3 60,8 69,6 66,4
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Le modeleAs;, obtient un F1-score de 68,5% et de 63,1% respectivement sur les données de
développement et d'évaluation. Cela représente une dégradation absolue de -2,3% a I'évaluation
du modéle dans le caM 8. Le modele présente également des di cultés a généraliser entre les
données de développement et d'évaluation. Le masquage des canaAéD:s,z améliore nettement des
performances avec un F1-score de 67,5% sur I'Eval. L'ajout d'une fonction d'invariance permet
une légére amélioration des performances. Dans le ca§w, un F1l-score de 70,2% et 66,8% est
obtenu sur les données de développement et d'évaluation respectivement. La fonction de perte
L~ obtient le meilleur score sur les données d'évaluation (68,0%). Les fonctions d'invariance
o rent cependant une amélioration mitigée par rapport au simple masquage des canaux.

Comme dans le cas TFCT, le modéleA 155 présente une forte dégradation lorsque quatre
canaux sont désactivés avec un F1l-score de 42,8% sur les données d'évaluation, soit une baisse
absolue de -16,6% par rapport au capl 8. A128 renforce le modéle avec un F1-score de 57,6%
en évaluation. L'ajout de contraintes d'invariance sur les caractéristiques permet de conserver les
performances de classi cation obtenues dans le cad 8. Les fonctions de perteLiFm, etLiv
permettent d'obtenir un F1-score de 65,1% et 66,4% respectivement sur les données d'évaluation.

L'ajout de fonctions d'invariance renforce les systémes d'OSD dans le cas ou seuls quatre
microphones sont actifs. Le simple masquage des canaux est également e cace mais présente des

limites sur le modéleA 1.

Activation de deux microphones

La table 7.3 présente les résultats obtenus sur la tdche d'OSD lorsqud 2 microphones
sont activés. Dans le cas des modéles TFCT, les performances du modeéle original sont fortement
dégradées avec des F1-scores respectifs de 27,7% et 33,2% sur les jeux de développement et
d'évaluation. Le modéle TFCT ore des performances remarquables avec 70,2% en évaluation.
Ce modéle présente cependant un comportement peu commun, avec un score plus faible (65,4%)
sur les données de développement. Les fonctions d'invariance ameéliorent également la robustesse
du systéme. Le modeéld. i~ atteint des F1-scores respectifs de 60,1% et 56,7% sur les jeux de
développement et d'évaluation. Une dégradation absolue de -12,5% est observée sur I'ensemble
d'évaluation par rapport au cas M 8. La fonction Lﬁw permet d'obtenir de meilleures
performances avec un F1-score de 70,6% sur le Dev et de 67,6% sur I'Eval. Une dégradation de
seulement -1,9% est observée en évaluation par rapport au caé 8.

Dans le casM 2, le modéleA 3, présente une faible dégradation par rapport au cadM 8
avec un Fl-score de 63,1% sur les données d'évaluation. Le systéméz conserve les mémes
performances que dans le casl 8 (67,2%). Les fonctions d'invariance améliorent aussi les
performances d'OSD avec un F1-score de 66,9% poluiFm, et 68,0% pourlL i, sur les données
d'évaluation.

Le modéleA,g n'est pas robuste au casM 2 au point qu'il est dicile de calculer les

scores, car le modéle ne détecte plus la parole superposée. La prédiction du systéme pour cette
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classe est nulle. Le masquagA 1,5 améliore la robustesse avec 57,6% en évaluation. L'ajout de la
fonction de perte L!?,V permet de conserver les performances de classi cation obtenues dans le

8 (65,4%). La fonction L~ permet d'atteindre les meilleures performances avec 66,0%.

casM
Cette derniére permet également une meilleure généralisation entre les jeux de développement et

d'évaluation.
Table 7.3  Performances des modeles SACC sur la tache d'OSD avec les di érentes fonctions de

perte d'invariance dans le cas olM 2 sont activés. Les valeurs en gras indiquent les meilleures
performances pour chaque type de caractéristiques acoustiques.

AMI Antenne 1  Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

M 2 Dev Eval Dev Eval Dev Eval
TFCT 46,0 47,7 19,9 255 27,7 33,2
TFCT 71,0 70,7 60,5 69,7 654 70,2
TFCT + LL, 711 69.1 701  66.0 70.6 67.6
TFCT + LY 60.9 62,8 59.2 51,7 60.1 56,7
Az 75,2 77,0 62,1 534 68,0 63,1
Asp 66,8 68,0 731 66,5 69,8 67,2
Az + Ly 70,8 73,7 68,9 61,2 698 66,9
Az + Liny 66,2 68,3 730 67,6 695 68,0
Ajos 0.12 - 100.0 - 0.18 -
A1og 58,3 59,6 61,9 557 60,0 57,6
Apg+ LT, 71.1 73.4 685 59.1 69.7 65.4
A+ Liv 70,0 71,5 68,6 61,3 69,2 66,0

A n d'illustrer la robustesse des systemes invariants, la gure 7.2 présente des exemples
de prédiction du systémeA 1,5 pour deux segments issus des données de développement du
corpus AMI. Le modéle original est comparé au modéle invariant entrainé avec la fonction
Lﬁ,v. La prédiction du modéle est présentée dans lescd4 8etM 2. Cette gure montre
que les prédictions obtenues par le modeéle original sont trés di érentes entre les cdd 8
et M 2. Le modéle ne permet pas de détecter la parole superposée de facon su samment
robuste. L'apprentissage invariant permet de régulariser le modéle en obtenant des prédictions
similaires entre les casM 8 et M 2. Sur I'exemple de gauche, l'apprentissage invariant
permet également une meilleure détection des segments de parole superposée quand tous les
microphones sont actifs.

Discussions

Cette section montre que l'apprentissage de caractéristiques invariantes au nombre de mi-
crophones actifs permet une meilleure robustesse des modéles d'OSD si des microphones sont
désactivés. Les deux fonctions de perte étudiées, basées respectivement sur la norme de Frobenius
et la similarité cosine, renforcent les performances dans ces conditions. Les expériences menées
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Figure 7.2  Deux exemples de prédiction du modeéle SACCHA 1,5 sans (haut) et avec (bas)
I'apprentissage invariant.

montrent qu'un simple masquage des canaux (ex : TFC:I') est parfois su sant pour obtenir un
modéle robuste. Ce type d'approche a cependant montré des limites dans le cas du modélg,g.
La fonction Lin, semble également renforcer signi cativement la généralisation du modéle entre
les jeux de données de développement et d'évaluation.

Une seconde évaluation est réalisée a n d'évaluer la robustesse des systémes dans le cas d'une
antenne de microphones non conforme a celle de I'apprentissage. Cette étude est présentée dans

la sous-section suivante.

7.1.4 Evaluation avec une antenne non conforme

Les modéles invariants au nombre de microphones disponibles ont été évalués sur des données
acquises a l'aide du méme dispositif que celui des données d'apprentissage. Cette section propose
d'évaluer ces mémes modéles sur les données issues de la seconde antenne du corpus AMI. Les
résultats sont présentés dans la sous-section suivante.

Résultats

La table 7.4 présente les résultats obtenus sur les données issues de l'antenne 2 pour la tache
d'OSD. Le modeéle TFCT atteint des performances d'OSD mitigées avec un F1l-score de 49,0%
en développement et 43,8% en évaluation. Cela correspond a une dégradation absolue de -25,0%
par rapport a I'antenne 1 sur ce dernier jeu de données (table 7.1). Ce modéle présente donc une
forte sensibilité a la con guration de I'antenne.

Le masquage des canaux TFCT améliore nettement la robustesse du modéle avec un F1-score
de 66,7% sur I'ensemble de développement et 65,1% en évaluation. Il obtient les meilleurs scores
sur ce dernier jeu de données. Le modeéle généralise cependant moins bien que lors des expériences
menées sur I'antenne 1 ¢f. table 7.3).

160



7.1. Représentation indépendante du nombre de canaux pour la segmentation

L'ajout de la fonction de perte Lin, permet d'améliorer la détection de parole superposée
avec un gain absolu de +14,8% sur les données d'évaluation (F1-score Dev : 57,7%, Eval : 58,6%).
Cette fonction de perte permet également d'améliorer la généralisation du modéle en o rant
des performances similaires sur les deux jeux de données. L'apprentissage d'une représentation
invariante au nombre de canaux permet d'améliorer la robustesse du systéme en cas d'antenne
non conforme. La fonction de pertelL 5“, permet d'obtenir les meilleures performances d'OSD
sur les données de développement avec un F1-score de 68,8%. Les performances sont |égérement
inférieures en évaluation avec 64,2%. Ce modele présente une dégradation absolue de seulement
-5,3% sur les données d'évaluation par rapport au caM 8 sur les données issues de l'antenne
1. La fonction Lﬁw et le masquage (TFC'I:) permettent donc une meilleure généralisation du
systeme SACC+TFCT pour la tache d'OSD.

Table 7.4  Performances sur la tache d'OSD pour chaque modéle et chaque méthode d'ap-
prentissage invariant sur les signaux captés par l'antenne 2 du corpus AMI, composée d¢ 4
microphones. Les valeurs en gras indiquent les meilleures performances pour chaque type de
caractéristiques acoustiques.

AMI Antenne 2  Précision (%) Rappel (%) Fl-score (%)

M 4 Dev Eval Dev  Eval Dev Eval

TFCT _ 39,0 34,3 65,9 60,4 49,0 43,8
TFCT 66,6 63,5 66,8 66,8 66,7 (+17,7) 65,1 (+21,3)

TFCT + Li, 71,4 72,1 66,3 58,0 68,8 (+19,8) 64,2 (+20,4)
TFCT + Lin 49,6 54,0 69,0 64,0 57,7(+8,7) 58,6 (+14,8)

Asp 63,1 59,1 63,2 60,6 63,2 59,8
Asy 53,6 482 745 73,3 62,3(-09) 581 (-1,7)
Agp + LE, 629 57.8 658 62,2 643 (+1,1) 59.9 (+0,1)
Agp + L 65.7 61,5 65,6 61,9 656 (+2,4) 61.7 (+1,9)
A1os 476 579 503 384 489 46,2

A1sg 491 485 533 53,9 51,1(+22) 51,0 (+4,8)
Apg+ LT, 58,6 549 659 61,3 62,0 (+13,1) 57,9 (+11,7)

Aqpg + LIS 62,9 58,4 65,0 63,9 64,0 (+15,1) 61,0 (+14,8)

Comme avec lI'antenne 1, le modélé\ 3, o re des performances similaires en considérant ou
non l'apprentissage invariant. Le modeéle initial obtient un F1-score de 59,8% sur les données
d'évaluation, soit une dégradation de -5,6% par rapport a I'antenne 1. Le masquage aléatoire des
canaux A~32 ne permet pas d'améliorer la détection dans ce cas de gure et dégrade le Fl-score
de -1,7% en évaluation. L'ajout de la fonctionLiFm, permet d'obtenir des performances similaires
(59,9%) en phase d'évaluation. Les performances sont Ilégérement supérieures sur les données
de développement avec un F1l-score de 64,3%. Ce gain est di a un meilleur rappel (65,8%)

cos

par rapport au modéele initial (63,2%) a précision égale. La fonction d'invariancel ;,, améliore
légérement les performances sur les deux jeux de données avec des Fl-scores respectifs de 65,6%
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et 61,7%. Ce modele atteint les meilleures performances d'OSD a l'aide de lItres analytiques sur
les données de l'antenne 2.

Dans le cas du modeleA 1,5, les performances d'OSD sont fortement dégradées sur les signaux
de l'antenne 2 avec un F1-score de 46,2% sur les données d'évaluation. Le masquage des canaux
A128 améliore Iégérement les performances avec un F1-score de 51,0% en évaluation. L'ajout
de contraintes lors de l'apprentissage permet une amélioration signi cative des performances
d'OSD. Dans le cas de la fonctionL 5“,, un gain absolu de +11,7% est observé sur le F1l-score
d'évaluation (+13,1% sur le jeu de développement). La fonctionL i permet un gain absolu de
+14,8% sur cette méme métrique en phase d'évaluation (+15,1% sur le jeu de développement).
L'ajout d'invariance au nombre de canaux permet une meilleure robustesse a la géométrie de

I'antenne pour ce systéme.

Discussions

Cette sous-section présente les résultats obtenus par les modéles invariants sur des données
acquises a l'aide d'une antenne non conforme. Cette antenne dd 4 canaux est placée sur un
c6té de la table durant les réunions. La géométrie de cette derniére et sa position par rapport aux
locuteurs est donc di érente de I'antenne 1, utilisée pour I'apprentissage. Les résultats montrent
que le simple masquage aléatoire des canaux au cours de l'apprentissage renforce le modéle
TFCT. Cette approche n'est cependant pas robuste avec les modeles analytiques. Les modeles
invariants LiFm, et L sont nettement plus robustes en cas d'antenne non conforme sur ce type
de systéme.

Pour les modéles invariants, une dégradation persiste par rapport a l'antenne 1 et peut étre
lie a la di érence de distribution des locuteurs autour de l'antenne. La distribution spatiale
du champ acoustique est di érente des données d'apprentissage et peut causer la baisse de
performance. D'autre part, I'antenne est placée plus loin des locuteurs. Le rapport signal-a-bruit
est donc potentiellement plus faible.

Pour combler I'écart de performance persistant entre les données de l'antenne 1 et celles de
l'antenne 2, des méthodes d'augmentation de données pourraient étre explorées. Par exemple, le
retard entre les di érents canaux peut étre modulé aléatoirement a n de simuler une géométrie
d'antenne di érente.

7.1.5 Conclusions

Les performances des modéles de combinaison auto-attentive des canaux dépendent fortement
du nombre de microphones actifs. En cas de désactivation de certains microphones, la qualité de
la détection de la parole superposée est fortement dégradée. Cette section présente une approche
permettant de garantir la robustesse des performances quel que soit le nombre de microphones
actifs. La méthode consiste a extraire des caractéristiques de signaux dont les canaux ont été
masqués puis a minimiser leur distance par rapport a des caractéristiques de référence. Cette
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référence est obtenue en activant tous les microphones. Les résultats obtenus montrent que I'ajout
de cette contrainte améliore la qualité dans le cas ou tous les microphones sont actifs. L'approche
Lﬁw obtient notamment les meilleures performances avec un modéle de combinaison de canaux
sur la tache d'OSD (F1-score Dev : 73,3%, Eval : 69,5% avec SACC+TFCT). L'ajout d'une
fonction de perte d'invariance semble en e et régulariser I'entrainement du modéle en limitant le
sur-apprentissage.

Les fonctions d'invariance permettent également de conserver des performances similaires
lorsque certains microphones sont désactivés. Elles sont particulierement avantageuses sur les
modéles basés sur les ltres analytiques pour lesquels un simple masquage aléatoire des canaux ne
sut pas. De plus, cette approche permet une meilleure généralisation dans le cas ou le dispositif
d'acquisition n'est pas conforme a la con guration d'apprentissage. La méthode proposée améliore
donc la robustesse du systéme d'OSD a un changement de dispositif d'acquisition. Contraindre la
représentation du signal obtenue a n qu'elle ne dépende plus du nombre de microphones permet
donc de limiter la dépendance au dispositif d'acquisition.

Dans la littérature récente, des modéles pré-entrainés tels que Wavim (£hen et al. 2022)
ont montré des performances remarquables sur diverses taches de traitement automatique de la
parole. La section suivante propose d'utiliser ce modéle a n de représenter le signal issu d'un
microphone de I'antenne. L'information spatiale contenue dans le signal multicanal n'est donc
plus exploitée. L'objectif est d'évaluer la robustesse de ces caractéristiques dans le contexte de la
détection de parole superposée distante.

7.2 Caractéristiques monocanal pré-entrainées

La section précédente présente une approche permettant de réduire la dépendance des modéles
au nombre de microphones disponibles. Dans la littérature récente, de nombreux modéles pré-
entrainés ont été proposés pour le traitement automatique de la paroleBaevski et al. 2020 ;

S. Chen et al. 2022). En particulier, I'architecture Wavim (S. Chen et al. 2022) a montré
des performances a I'état de I'art sur de nombreuses taches de traitement automatique de la
parole (Feng et al. 2023).Cette section propose de revenir a l'utilisation d'un microphone seul
en utilisant des caractéristiques Wavim pour la détection de parole superposée.

7.2.1 Architecture basée sur Wavim

La gure 7.3 présente l'architecture utilisée pour la segmentation de la parole a l'aide de
caractéristiques Wavim. Les caractéristiques Wavim sont extraites d'un signal audio monocanal.
Une représentation X " RF T est obtenue, aveck la dimension d'une trame Wavim et T le
nombre de trames extraites du signal. La représentationX ne correspond pas directement a
la sortie du modéle Wavim, mais a la moyenne de la sortie de chacune des couches du modéle.
La fréquence d'échantillonnage de la séquencé ne correspond pas a celle souhaitée pour les
prédictions. Par exemple, pour un segment audio dé&.  32000échantillons, Wavim extrait une
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séquence dél' 99 trames contre lesT 200 souhaitées a n d'obtenir une prédiction toutes les

10 millisecondes. Une couche linéaire est donc ajoutée a n d'interpoler les trames issues de Wavim
pour obtenir la fréquence des trames souhaitée. Il en résulte une séquence de caractéristiques
X" RT T Les caractéristiques interpolées sont utilisées en entrée d'un modéle TCN an de
prédire la présence de parole superposée dans le signal.

Figure 7.3  Architecture de détection de parole superposée a l'aide de caractéristiques Wavim.
Le nombre de tramesT extraites par Wavim ne correspond pas au nombre de trames cibleB.
Une couche linéaire permet d'interpoler les trames a n d'obtenir la dimension souhaitée.

7.2.2 Protocole d'évaluation

Le protocole expérimental est identique a celui présenté en section 4.3. Les caractéristiques
SACC+TFCT et MFCC sont utilisées respectivement comme références multicanales et monoca-
nal. Notons cependant que les caractéristiques MFCC et SACC sont di cilement comparables a
Wavim. Les premiéres sont obtenues a partir du domaine de Fourier et conservent un sens du
point de vue du signal. Les caractéristiques Wavlim sont extraites a I'aide d'un modéle neuronal
composé d'un grand nombre de parameétres (>100 millions) optimisés pour représenter le contenu
phonétique et linguistique de la parole. Les résultats MFCC et SACC sont donc présentés a titre
d'exemple pour illustrer les performances remarquables obtenues avec Wavim.

Comme pour les MFCC, les caractéristiques Wavim sont extraites du signal issu du pre-
mier canal de I'antenne. Ce modele est nommé MDU-Wavim. Un modele d'OSD basé sur les
caractéristiques Wavim est également entrainé sur les données issues des microphones placés
sur les casques des patrticipants. Ce dernier est dénoté CT-Wavim et permet de comparer les
performances entre des signaux acquis en conditions distantes et en champ proche.

Les modéles sont évalués a l'aide du F1-score et de la précision moyenne (AP). Cette derniére
permet d'obtenir un score indépendant du seuil de détection choisi pour I'assignation a la classe.

7.2.3 Reésultats

Le tableau 7.5 présente les performances d'OSD de chaque modéle. Le modéle CT-Wavim
atteint un Fl-score de 78,9% et 78,6% respectivement sur les données de développement et
d'évaluation. Il s'agit des meilleures performances atteintes sur les données AMI en champ proche
dans le cadre de ces travaux.

Sur les données distantes, le modéle MDU-MFCC atteint un F1-score de 67,9% et 64,5%
sur chaque jeu de données. Comme présenté dans le chapitre 5, le modéle mono-microphone est
surpassé par l'approche SACC+TFCT (F1-score Dev : 73,3%, Eval : 69,5%).
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L'utilisation de caractéristiques Wavim sur les signaux issus du premier canal (MDU) permet
d'atteindre des performances remarquables avec un Fl-score de 78,6% sur les données de
développement et de 76,7% sur le jeu d'évaluation. Cela représente, sur ce jeu d'évaluation,
un gain absolu de +12,2% par rapport au MDU-MFCC et de +7,2% par rapport au modéle
SACC+MFCC. Les observations sont similaires sur la précision moyenne ou le modéle MDU-
Wavim surpasse de +12% le modéle SACC+TFCT sur les données d'évaluation. Enn, les
performances obtenues a l'aide des caractéristigues Wavim sur la parole distante (MDU-Wavim)
sont similaires a celles obtenues sur les sighaux acquis en champ proche (CT-Wavim). Le F1-score
est dégradé de seulement -1,9% en conditions distantes sur les données d'évaluation.

Table 7.5 Performance sur la tache d'OSD avec les caractéristigues Wavlim et une modélisation
de séquence TCN sur le corpus AMI. La colonne Qté audio indique le nombre total d'heures de
signal utilisées pour l'apprentissage des modéles, en prenant en compte le pré-apprentissage de
Wavim (S. Chen et al. 2022).

F1l-score (%) AP (%)

# Param. Qté audio (h) Dev Eval Dev Eval
CT-Wavim >100 M 64k 94k + 80 78,9 78,6 86,9 845
MDU-MFCC 0,26 M 80 67,9 64,5 71,8 65,1
SACC+TFCT 0,40 M 80 73,3 69,5 77,7 70,6

MDU-Wavim  >100 M 64k 94k + 80 78,6 76,7 859 82,6

7.2.4 Discussions

L'extraction de caractéristiques acoustiques a l'aide du modéle pré-entrainé Wavim permet
d'atteindre des performances remarquables pour la détection de parole superposée. La di érence
de qualité pour la détection entre les signaux acquis en champ proche ou distant est quasiment
e acée. Les modéles multi-microphones tels que SACC sont largement dépassés par ce systéme.

Bien qu'ils permettent des performances a I'état de l'art sur la tache de détection de parole
superposée ltebourdais et al. 2022), ces modéles sont composés d'un grand nombre de para-
métres. En fonction de la taille des modéles, Wavim contient entre 94,7 M et 316 M de paramétres
optimisés (S.Chen et al. 2022). D'autre part, ce modéle requiert une grande quantité de données
pour étre optimisé (cf table 7.5, colonne Qté. audio). Les auteurs de l'article présentant Wavim
indiquent que 94 kh d'audio peuvent étre requises pour I'apprentissage du modéle le plus large.
Ces modéles nécessitent donc beaucoup de ressources pour étre pré-entrainés.

De plus, le grand nombre de paramétres composant ces modéles ainsi que les taches permettant
leur pré-apprentissage rendent la représentation du signal obtenue di cilement interprétable.
Contrairement a un spectrogramme ou aux MFCC, il n'est pas possible de déterminer a quoi
correspond chaque dimension de la représentation. A l'inverse, les représentations obtenues a
l'aide des modéles SACC appartiennent au domaine temps-fréquence et peuvent étre facilement
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interprétées.

Les modéles pré-entrainés sont donc intéressants du point de vue de la performance. lls
permettent d'ailleurs l'obtention de résultats a I'état de l'art sur de nombreuses taches de
traitement automatique de la parole (S. Chen et al. 2022). Cependant, ces modéles requiérent
de larges ressources rendant leur apprentissage codteux. De plus, les représentations du signal
gu'ils générent restent opaques, rendant di cile leur interprétation.

7.3 Conclusions

Ce chapitre explore deux approches permettant de réduire la dépendance des systémes d'OSD
au nombre de canaux disponibles pour le traitement de la parole distante et multicanale. La
premiére exploite le modéle d'extraction de caractéristiques basée sur la combinaison auto-
attentive des canaux SACC. Elle consiste a apprendre une représentation indépendante du
nombre de microphones activés en entrée. Pour cela, les caractéristiques obtenues lorsque tous les
microphones sont actifs servent de référence. Le segment audio est ensuite dupliqué en masquant
aléatoirement des canaux. Les caractéristiques sont a nouveau extraites pour ces signaux masqués.
Le modéle est ensuite entrainé a détecter la parole superposée tout en minimisant la distance
entre les caractéristiques masquées et la référence.

Les expériences menées avec trois modéles SACC montrent que la contrainte d'invariance au
nombre de microphones améliore nettement la robustesse des systémes. Les performances des sys-
téemes sont maintenues lorsque certains microphones sont désactivé@X). Les performances sont
cependant similaires au simple masquage aléatoire des canaux. L'apprentissage invariant permet
cependant un meilleur contrble de la représentation apprise. La conception d'autres fonctions
de colt pourrait permettre d'améliorer les performances, voire de rendre les caractéristiques
extraites plus interprétables en choisissant d'autres contraintes.

Deux mesures de similarité sont proposées a n d'apprendre une représentation invariante.
La similarité cosine permet une meilleure généralisation des performances, notamment avec les
modeéles analytiques. La fonction de perte basée sur la norme de Frobenius apporte un gain
signi catif pour le modéle utilisant la TFCT. Dans les deux cas, les deux fonctions de perte
permettent une meilleure robustesse au nombre de capteurs actifQ@). Les modéles invariants
sont également évalués sur des données acquises a l'aide d'une antenne non conforme aux données
d'apprentissage. L'invariance au nombre de capteurs améliore signi cativement les performances
par rapport au modéle original. Le gain par rapport au masquage aléatoire des canaux reste
cependant minime. @Q3).

La seconde méthode utilise les caractéristiques extraites a l'aide du modéle pré-entrainé
Wavim. Celles-ci sont obtenues uniquement sur le signal du premier microphone de I'antenne.
Cette étude s'éloigne de l'utilisation de l'information spatiale pour la segmentation de la parole.
Elle montre cependant que ces caractéristiques présentent une forte robustesse au bruit dans
les signaux. En e et, les performances obtenues sur les données en champ proche (AP Eval
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78,6%) sont tres proches de celles obtenues sur les signaux distants (AP Eval 76,7%). De plus,
les performances obtenues surpassent largement le meilleur modéle SACC sur la tache d'OSD.
Les caractéristiques Wavim o rent donc des performances remarquables en conditions distantes
(Q4). Ces modéles nécessitent cependant beaucoup de ressources (données, calcul...) pour leur
apprentissage. Les représentations gu'ils extraient du signal sont également di ciles a interpré-
ter, rendant les modéles opaques. Les caractéristiques Wavim restent cependant les meilleures
candidates du point de vue de la performance.

La premiére étude menée dans ce chapitre a donc montré que Il'ajout de contraintes sur les
caractéristiques extraites par combinaison de canaux permettait d'améliorer la robustesse des
systéemes. La seconde montre que les représentations pré-entrainées permettent des performances
remarquables et robustes au bruit. Il serait intéressant de combiner ces deux approches. Les
modeéles actuels de représentation du signal audio, obtenues par apprentissage auto-supervisé,
ne prennent pas en compte l'information issue de plusieurs microphones. Celle-ci est pourtant
nécessaire pour certaines taches telles que la localisation de sources. L'apprentissage d'une
représentation intégrant l'information spatiale permettrait une meilleure discrimination dans
I'espace tout en conservant les qualités de modélisation du signal o ertes par Wavim.
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Chapitre 8

COLLECTE DE DONNEES MULTICANALES
EN REUNION

es données acquises a l'aide de plusieurs microphones, et permettant I'apprentissage de réseaux
de neurones a grande échelle, sont rares. D'autre part, certaines informations pouvant étre

utiles dans le cas multicanal sont manquantes dans les jeux de données disponibles. Ce chapitre
d'ouverture présente le protocole réalisé et les outils développés pour l'acquisition d'une base
de données en réunion a l'aide de plusieurs microphones. L'objectif est de fournir un jeu de
données conséquent proposant une annotation pour la diarisation en locuteur avec l'information
de localisation. A la date de rédaction de ce manuscrit, seuls le dispositif d'acquisition et le
logiciel associé ont été développés dans le cadre d'un projet étudiant. L'acquisition de données a
grande échelle n'a pas été réalisée.

8.1 Contexte et motivations

Cette section présente les jeux de données existants permettant, soit la localisation de
locuteurs, soit la diarisation.

8.1.1 Travaux similaires

Les jeux de données pour le traitement automatique de la parole en réunion ont été identi és
en section 2.4. Le corpus AMI Carletta et al. 2006) est massivement utilisé pour la diarisation
(Bredin etal. 2020 ;Landini et al. 2022b). Plusieurs réunions en anglais, en partie scénarisées, ont
été enregistrées en conditions réelles a I'aide de divers dispositifs (caméras, micro-casque, antennes
de microphones...). Les annotations fournies contiennent la segmentation et la retranscription de
chaqgue réunion. La position des participants n'est cependant pas annotée.

Précédemment, le corpus ICSI Janin et al. 2003) a été proposeé pour le traitement de la
parole en réunion. Les signaux audio ont été enregistrés a l'aide de microphones placés sur
les casques et de 6 microphones distants placés sur la table. Les annotations contiennent la
retranscription des réunions. Les méta-données apportent des informations sur les locuteurs telles
que l'age, le genre et le numéro de siege. Cependant, les plans de salle ne sont pas disponibles,
rendant di cile I'association du numéro de siége et de la position. De plus, seuls les signaux issus
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des micro-casques sont disponibles sur le serveur de téléchargemjent

Récemment, le corpus AISHELL-4 Fu et al. 2021) a été proposé pour le traitement auto-
matique de la parole en réunion. Il contient environ 100 h de parole en mandarin enregistrée
au cours de di érentes réunions. La parole est spontanée, seul le sujet des discussions était xé
au début des sessions. Une antenne de 8 microphones a été utilisée pour acquérir les signaux
de parole. Les annotations contiennent la segmentation et l'identité des locuteurs ainsi que la
transcription de chaque réunion. La position des locuteurs n'est cependant pas annotée.

Quelques corpus ont été proposés pour la localisation du locuteur dans des domaines autres
que les réunions. Le corpus LOCATA (dllmann et al. 2018) a été présenté dans le cadre du
challenge éponyme. Plusieurs taches étaient proposées pour ce challenge telles que la localisation
et le suivi d'un ou plusieurs locuteurs. Les données contiennent des signaux de parole enregistrés
dans divers environnements a l'aide de plusieurs dispositifs tels qu'une antenne sphérique, une
téte de robot et une antenne spéci quement congue pour l'acquisition de données. Ce corpus
contient une faible quantité de données (10 h), insu sante pour I'apprentissage de réseaux de
neurones profonds, pour la segmentation ou la diarisation. De plus, les annotations d'activité des
locuteurs ne sont pas disponibles.

Des bases de données multimodales ont également été développées pour la localisation au-
diovisuelle des locuteurs. Par exemple, AV16.3lathoud et al. 2004) se focalise sur le suivi de
locuteur a l'aide du signal audio et de la vidéo. Les données du corpus RAVELAlameda-Pineda
et al. 2013) ont également été acquises pour la localisation et le suivi de locuteur a l'aide d'un
robot. W. He et al. (2018) ont développé une base de données pour la localisation simultanée
de plusieurs locuteurs. Les auteurs ont enregistré 16h de données du corpus AMI di usées par
des haut-parleurs dans une salle. Des enregistrements réels de 220 secondes sont également
proposés pour I'évaluation. La durée de signal disponible n'est cependant pas su sante pour
I'apprentissage d'un systéme de diarisation du locuteur ou de localisation.

8.1.2 Acquisition envisagée

Parmi les corpus multicanaux présentés, aucun ne propose une quantité su sante de données
enregistrées en conditions de réunion réelles tout en fournissant les annotations de diarisation
et de localisation des locuteurs. Ce chapitre propose un protocole pour le développement et
l'acquisition d'une telle base de données. Les données seront acquises au cours de réunions a
l'aide d'une antenne de microphones. La position des locuteurs ainsi que leur activité seront
annotées a n de permettre I'entrainement et I'évaluation de systémes sur les taches suivantes :

Segmentation de la parole (VAD, OSD et SCD),

Segmentation et regroupement en locuteurs (diarisation),

1. https://groups.inf.ed.ac.uk/ami/icsi/download/ consulté le 18 juillet 2023
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Localisation et suivi des locuteurs dans I'espace,
Reconnaissance du locuteur.

Les annotations de la position du locuteur permettent également de favoriser les travaux de
recherche en prenant en compte la position des participants pour les taches de traitement de la
parole listées ci-dessus.

8.2 Protocole d'acquisition

8.2.1 Choix des salles et caractéristiques des données

Ce projet a pour objectif d'acquérir au minimum 60 h de parole pour permettre I'entrainement
et I'évaluation de réseaux de neurones profonds pour la localisation du locuteur et la diarisation.
Environ 45 h sont réservées a l'apprentissage, 5 h au développement et 10 h a I'évaluation.

Les données seront acquises au cours de réunions au sein de di érentes composantes de
I'Université du Mans. Cela permettra d'augmenter la variabilité en locuteurs, I'environnement
acoustique et les types de réunions enregistrées. Il est envisagé de faire intervenir au moins 50
locuteurs en garantissant au maximum la parité des genres. Les locuteurs doivent étre di érents
entre les données d'apprentissage, de développement et d'évaluation. Cela permet d'évaluer les
modeéles de diarisation en conditions ouvertes, ou les locuteurs observés en phase d'inférence
n'‘ont pas été enrolés.

Les réunions seront acquises dans di érentes salles an de faire varier I'environnement
acoustique de l'acquisition. La table 8.1 présente des exemples de salles envisagées pour réaliser
l'acquisition des réunions. Certaines salles sont dotées de vidéoprojecteurs ou de climatiseurs
permettant 'ajout de bruit de fond réaliste. L'acquisition de données dans un environnement
ouvert et bruyant telle qu'une cafétéria est également envisagée. Certaines salles sont ouvertes,
permettant a des personnes extérieures d'arriver au cours de la réunion. Le nombre et l'identité
des locuteurs sont donc variables au cours de la séance.

Salle Dimensions Vidéoproj. Climatisation Ouverte Autre
Conseils LIUM grande 3 Loin de l'antenne
Réunion ENSIM petite 3 3 -

Master LIUM grande 3 3 -
Cafétéria ENSIM grande 3 Bruit de fond élevé

Table 8.1 Exemples de salles envisagées pour l'acquisition de réunions.

Il est prévu que les participants puissent quitter la réunion ou y entrer au cours des séances
d'enregistrement. De plus, les participants devront utiliser leurs ordinateurs a n de générer des
bruits de fond tels que le son des touches du clavier. Chaque réunion fera intervenir entre 4
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et 8 participants. Lorsque deux réunions font intervenir des locuteurs en commun, il leur sera
demandé de ne pas se placer dans la méme position par rapport au systéme de captation.

Plusieurs types de réunions seront enregistrés a n de varier les types de signaux de parole
(ex : spontanée, scriptée, etc.). Les données seront donc enregistrées au cours de discussions
scienti ques (ex : réunion de projet), de présentations techniques (ex : avancement de thése,
projets étudiants...) et de réunions administratives (ex : gestion de projet, organisation). Cela
permettra également de faire varier la proportion de parole superposée entre les chiers.

Les réunions seront enregistrées par une antenne de microphones placée au centre de la
table. Si deux réunions di érentes interviennent dans la méme salle, la position de I'antenne sera
modi ée. Cela permettra une acquisition plus réaliste, en considérant que le dispositif est remis
en place pour chaque réunion. L'orientation de I'antenne sera également variable, le dispositif
d'acquisition permettant de connaitre cette orientation par rapport a une position de référence.
Des marqueurs peuvent également étre placés sur les murs an de connaitre I'orientation de
I'antenne dans I'espace a l'aide de la caméra.

8.2.2 Matériel

L'acquisition audio est réalisée a I'aide d'une antenne de microphones. A n d'a ner l'anno-
tation des positions des locuteurs, une caméra 36Qpermet une acquisition vidéo de la sceéne
compléte.

Antenne de microphones

Figure 8.1 Schéma de l'antenne de microphones utilisée pour la collecte de données.

Les données audio seront acquises a l'aide d'une antenne circulaire uniforme de 11 cm de
diametre composée de 16 microphones MEMS numériques. La géométrie de I'antenne est détaillee
en gure 8.1. Les 16 canaux audio sont acquis a I'aide d'une interface MiniDSP MCHStreamé.

2. https://www.minidsp.com/products/usb-audio-interface/mchstreamer consulté le 13 mars 2023
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Acquisition vidéo

A n d'a ner I'annotation de la position des locuteurs aprés acquisition des données, un
enregistrement vidéo 360 est envisagé. Les données vidéo seront acquises simultanément avec les
signaux audio a l'aide d'une caméra Kodak 360 PixPré. Le repére de la caméra sera équivalent
a celui de l'antenne a n de garantir I'alignement des positions de la vidéo et de l'antenne.

8.2.3 Annotations
Annotation de la position des locuteurs

Dans le contexte des réunions, la position des locuteurs ne nécessite pas d'étre connue au
degré prés. En pratique, I'estimation de la position du locuteur actif peut permettre de diriger un
Itre spatial dans sa direction. Les ltres spatiaux n'étant pas idéaux, la direction de focalisation
correspond a une zone spatiale et non a un point précis de l'espace. La position du locuteur
estimée ne nécessite donc pas d'étre exacte.

Les annotations de la position des locuteurs sont donc réalisées par cadrans angulaires. Les
cadrans sont indiqués sur la table et la position de chaque participant est annotée au début de la
réunion. La position des cadrans sera xe pour une réunion donnée et dé nira le repere dans
lequel se trouvent les sources et I'antenne de microphones. L'acquisition vidéo permet de corriger
les annotations initiales dans le cas ol un participant se déplace au cours de la réunion. Les
cadrans sont visibles dans la vidéo a n de permettre ces corrections. La position de 'antenne par
rapport aux cadrans sera di érente en fonction des sessions.

La pré-annotation des positions sera fournie et la correction de ces derniéres peut étre réalisée
par un organisme externe.

Annotation en locuteur

L'annotation de l'activité des locuteurs au cours des réunions sera réalisée par un organisme
externe. Ces annotations contiendront les instants de début et de n de chaque segment de parole
et l'identi ant du locuteur associé. A n de faciliter le processus d'annotation, les segments de
parole, les changements de locuteur et les segments de parole superposée seront extraits a l'aide
des algorithmes préalablement développés (Chapitres 5 et 6). La tache d'annotation consistera a
corriger les frontieres des segments estimés et a assigner I'étiquette du locuteur associée.

8.3 \Validation de l'acquisition et pré-annotation

Une réunion a été enregistrée a n de valider le processus d'acquisition développé. Les signaux
acquis permettent d'évaluer la possibilité d'utiliser des algorithmes de segmentation pré-entrainés

3. https://kodakpixpro.com/cameras/360-vr/ consulté le 13 mars 2023
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sur les données AMI a n de fournir une pré-annotation des données. Trois algorithmes de VAD,
OSD et SCD sont considérés. Les trois systémes sont composés d'un modéle TCN avec des
caractéristiques Log-Mel comme décrit en section 6.1. Pour les taches d'OSD et de SCD, les
caractéristiques spatiales CSIPD sont utilisées pour 4 paires de microphones. La gure 8.2
présente les prédictions obtenues par ces systémes sur un signal acquis a l'aide du dispositif
développé. Elle présente également la référence annotée de l'activité des trois locuteurs (N, P, E)
présents dans cet exemple.

Figure 8.2 Exemple de prédictions obtenues sur un exemple de signal acquis avec le dispositif
lors d'une réunion de projet. La seconde partie de la gure présente l'activité des locuteurs
annotée. () changements de locuteur détectés.

La partie supérieure de la gure 8.2 présente le spectrogramme d'un segment issu des
données acquises. Les lignes tracées sur ce dernier correspondent aux prédictions des modéles de
segmentation (VAD, OSD et SCD). La partie inférieure présente la référence annotée a la main.
Cette gure montre que les prédictions des systémes sont en accord avec les activités réelles
des locuteurs. Les segments de parole superposée correspondent e ectivement a ceux présents
dans le signal (également visibles sur le spectrogramme). La détection d'activité vocale permet
également d'identi er les segments contenant de la parole. Cela peut faciliter I'annotation en
éliminant les trongons sans signal utile. En n, la détection des tours de parole permet de prédire
certaines frontieres entre les locuteurs. Certaines sont manquées comme lors du premier segment
de parole superposée (autour de 16,3 secondes). A n de faciliter les annotations de la diarisation,
plusieurs prédictions de tours de parole peuvent étre proposées, obtenues avec di érents seuils de
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détection. L'annotateur peut ensuite choisir celui qui correspond a la réalite.

8.4 Conclusions et discussions

Ce chapitre présente la premiére phase d'un projet de collecte de données pour la diarisation
en locuteur et leur localisation. L'objectif de ce jeu de données est de fournir des données
multimicrophones acquises au cours de réunions avec les annotations permettant la segmentation
en locuteur et la localisation de ces derniers. Cela doit permettre de favoriser la recherche pour
la diarisation multicanal et l'utilisation de I'information de position pour cette tache, aujourd'hui
peu étudiée. Un dispositif d'acquisition composé d'une antenne de 16 microphones et d'une
caméra 360 permet d'acquérir les signaux de parole et I'annotation de la position des locuteurs
a posteriori. Une pré-annotation des locuteurs est fournie au début de I'acquisition par secteurs
angulaires discrets. Ce chapitre montre également que les algorithmes de segmentation préalable-
ment développés permettent de réaliser une pré-annotation des segments de parole dans le but
de faciliter la tache d'annotation pour la diarisation.

La collecte de données a grande échelle n'a pas pu étre conduite au cours de cette these. Il
s'agit d'une tache colteuse en temps et demandant des ressources humaines supplémentaires a n
de la mener a bien. D'autres possibilités peuvent étre considérées a n d'utiliser l'information de
position des locuteurs pour la diarisation. La premiére consiste a simuler des données spatialisées
a l'aide de simulations physiques (ex : GpuRIR Diaz-Guerra et al. 2021)). Bien que le réalisme
des données obtenues soit limité, certaines considérations peuvent aider a la généralisation sur des
données réellesrivastava et al. 2022). La seconde approche consiste a utiliser la spatialisation
audio a n de créer une scéne acoustique simulée réaliste. Les démes ambisoniquiescomte
2016) permettent notamment de placer une source sonore a une position précise tout en simulant
I'environnement acoustique (ex : réverbération). Une antenne de microphones peut ensuite étre
placée au centre du dispositif a n d'acquérir de nouvelles données (BBavu et al. 2022). Cette
derniére approche o re des perspectives intéressantes, a la frontiére entre la simulation numérique
et I'acquisition de données réelles.
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Chapitre 9

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

9.1 Conclusion

Les travaux menés au cours de cette thése se placent dans le contexte de la diarisation en
locuteurs, et portent sur la segmentation automatique des signaux de parole capturés par une
antenne de microphones dans le contexte des réunions. La segmentation du signal se sépare en
trois taches distinctes :

VAD : détection d'activité vocale, consistant a détecter les segments de parole dans le signal
audio,

OSD : détection de parole superposeée, visant a détecter les segments dans lesquels plusieurs
locuteurs sont simultanément actifs,

SCD : détection de changements de locuteur, consistant a détecter les frontieres entre les
di érents tours de parole des locuteurs dans le signal.

Les méthodes développées consistent a extraire des caractéristiques du signal multicanal a n
de prendre en compte l'information spatiale contenue dans ces derniers. Les caractéristiques
sont modélisées par un réseau de neurones prenant en compte les dépendances temporelles de
la séquence. Le modeéle est entrainé a prédire la présence d'un des évenements listés ci-dessus
sous forme d'une classi cation binaire (VAD et OSD) ou de régression (SCD). La détection est
réalisée sur des trames extraites toutes les 10 ms sur le signal multicanal.

9.1.1 Combinaison de canaux auto-attentive pour la segmentation de la parole

Les premiers travaux portent sur I'extraction de caractéristiques a l'aide d'algorithmes de
combinaison auto-attentive des canaux. Le premier chapitre de contributions propose d'appliquer
le modéle SACC, proposé palGong et al. (2021), a la VAD et 'OSD en conditions distantes.
Cette approche permet d'obtenir des performances similaires a la formation de voies sur les
taches de détection d'activité vocale (SER Eval : 6,47%) et de parole superposée (F1-score Eval :
68,8%). Nous proposons ensuite plusieurs extensions de ce systeme.

La premiere remplace la TFCT par un banc de Itres analytiques optimisés avec la tache de
segmentation. L'apprentissage de ltres a partir des données n'apporte pas de gain de performance
sur les deux taches de segmentations traitées. L'initialisation de ces Itres ne permet pas non
plus d'améliorer les performances. Le meilleur modele atteint un SER de 7,02% sur le VAD et un
F1-score de 65,4% sur I'OSD avec les données d'évaluation.
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La deuxieme extension proposée modélise toute l'information contenue dans la TFCT an
d'estimer des poids de combinaison complexes. lls permettent de conserver l'information de la
phase fournissant des informations sur le retard temporel entre microphones. Ils se rapprochent
ainsi des Itres spatiaux classiques (ex : formation de voies). Deux architectures sont proposées
avec deux formulations distinctes :

~

implicite (ICSACC) : I'estimation des poids complexes est réalisée a l'aide d'un unique bloc
d'attention modélisant le module et la phase,

explicite (ECSACC) : le module et la phase des poids de combinaison sont modélisés
séparément a l'aide de deux modeles d'attention distincts.

Le modeéle implicite obtient des performances de segmentation mitigées et ne permet pas
un gain signi catif par rapport au MDU. Cependant, le modele explicite permet d'obtenir des
performances de détection similaires a l'architecture SACC originale. Il atteint un SER de
6,39% pour la VAD et un F1l-score de 66,7% sur la tache d'OSD sur les données d'évaluation.
Les extensions complexes ECSACC et IcSACC o rent un gain limité sur les performances de
segmentation. De plus, ces modéles ne réalisent pas un produit complexe linéaire entre les poids
et la TFCT. Considérer un produit complexe linéaire permet cependant d'analyser les poids de
combinaison comme un ltre spatial linéaire.

Une seconde extension complexe est alors proposée, LcSACC, et garantit un produit complexe
entre les poids de combinaison et la TFCT. Cette extension permet des performances similaires
a ECSACC sur I'OSD (F1-score : 67,9%)et les meilleures performances de VAD sur les données
d'évaluation (SER : 6,26%). Le formalisme LcSACC permet de visualiser la réponse spatiale du
modéle et ainsi d'interpréter les directions spatiales sélectionnées par le modéle. La comparaison
des cartes d'énergie acoustigue et de la réponse spatiale ne semble pas montrer de corrélation
entre la position des sources et la focalisation du systéme. Cette observation limite les capacités
d'interprétation des poids.

Une troisieme extension, BFSACC, est proposée pour favoriser l'interprétation des directions
sélectionnées par le systeme. Un modéle SACC est entrainé a sélectionner les sorties d'un banc
de Itres spatiaux dirigés dans des directions xes. Les performances de ce systeme sont mitigées.
Cependant, I'analyse des poids de combinaison permet de réaliser une pseudo-localisation des
sources et o re des axes intéressants en matiére d'interprétabilité. La régularisation du banc de
Itres améliore nettement les performances (VAD SER : 6,52%, OSD F1-score : 67,7%), mais
limite l'interprétation.

Les modeéles de segmentation SACC, LcSACC et BFSACC sont évalués sur la tache de
diarisation en locuteurs. La VAD obtenue est utilisée comme premiere segmentation pour le
modéle VBx (Landini et al. 2022b). La parole superposée est également réassignée a l'aide d'une
approche heuristique Qtterson et al. 2007). Les résultats montrent que 'assignation de la
parole superposée permet des gains signi catifs sur les DER et le JER. Les modéles SACC+TFCT
et LcSACC o rent les meilleurs DER (respectivement 24,02% et 24,30%) en conditions distantes.
BFSACC o re le meilleur JER (31,35%). Les performances de diarisation sont cependant limitées
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par I'extracteur d'embeddings de locuteurs, ce dernier n'étant pas entrainé sur des signaux de
parole distante.

9.1.2 Caractéristiques spatiales pour la segmentation de la parole

Le deuxiéme chapitre des contributions explore I'utilisation de caractéristiques spatiales
extraites a partir du signal multicanal. Les caractéristiques spatiales sont combinées avec les
caractéristiques acoustiques (ex : MFCC). Un modeéle TCN est utilisé pour résoudre les taches de
détection d'activité vocale VAD, de parole superposée OSD et de changements de locuteur SCD.
Nous proposons d'abord d'évaluer I'in uence des caractéristiques spatiales de I'état de l'art (IPD
et CSIPD) sur la détection de changement de locuteurs (SCD). Ces caractéristiques présentent
cependant une faible robustesse en cas de désactivation de certains microphones. Un nouveau
jeu de caractéristiques basées sur les harmoniques circulaires, appelées CH-DOA, est propose.
Elles estiment la direction d'arrivée des sources actives a l'aide du vecteur de pseudo-intensité
acoustique, estimé a l'aide de la formation de voies modale. Ce formalisme permet de réduire
la dépendance au nombre de microphones disponibles au sein de I'antenne, car seuls les ordres
faibles sont nécessaires.

Les résultats obtenus montrent que les CH-DOA améliorent les performances sur la plupart
des taches de segmentation, particulierement la SCD avec un S-score de 86,4% pour le meilleur
modéle. Elles présentent également une meilleure robustesse lorsque certains microphones de
I'antenne sont désactivés. Bien qu'o rant une meilleure robustesse au nombre de microphones
disponibles, ces caractéristiques nécessitent |'utilisation d'une antenne circulaire pour que la
robustesse soit garantie. Les performances tendent donc a se dégrader lorsque cette condition
n'est pas Vvéri ée.

L'in uence de la segmentation (VAD et OSD) obtenue par combinaison de caractéristiques
acoustiques et spatiales est évaluée sur la tache de diarisation en locuteurs. La diarisation est
estimée a l'aide du modéle VBx et de l'assignation de parole superposée heuristique. Les CSIPD
obtiennent le meilleur DER (23,63%) et les CH-DOA proposées le meilleur JER (31,91%).

9.1.3 Indépendance au nombre de canaux

Le troisieme chapitre de contributions présente une méthode d'apprentissage contraignant un
module de type SACC a extraire une représentation indépendante du nombre de microphones
disponibles. Cette approche vise a rendre les modéles SACC robustes a la géométrie de l'antenne
utilisée sans connaissanca priori de cette derniére.

La méthode consiste a extraire une représentation du signal avec tous les microphones
disponibles. Le segment d'entrée est ensuite dupligué en masquant une partie des canaux a n de
le dégrader. Le méme module est utilisé pour extraire une représentation a partir du segment
dégradé. Au cours de l'apprentissage, le systéme de segmentation apprend & minimiser la distance
(ou maximiser la similarité) entre les caractéristiques dégradées et les caractéristiques de références.
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Cette procédure est réalisée simultanément avec la classi cation a l'aide de I'apprentissage multi-
tache.

Deux fonctions de perte sont proposées an d'apprendre la représentation invariante. La
premiére, basées sur la norme de Frobenius, o re les meilleures performances pour le modele
SACC basé sur la TFCT. La seconde, basée sur la similarité cosine, améliore les performances des
modeles SACC basés sur les ltres analytiques. Elle permet également une meilleure généralisation
du modéle dans la majorité des cas.

Contraindre la représentation a étre indépendante du nombre de capteurs améliore les
performances des modéeles d'OSD par rapport aux modeéles entrainés sur tous les canaux. Cette
observation est valide en cas de désactivation de microphones ou d'antenne non conforme. La
détection est également améliorée lorsque tous les microphones sont actifs. L'apprentissage
invariant n‘améliore cependant pas les performances par rapport a un simple masquage aléatoire
des canaux en phase d'apprentissage. L'approche proposée permet cependant un meilleur contréle
de la représentation invariante, celle-ci étant obtenue avec une fonction de perte dé nie.

D'autre part, I'utilisation de caractéristiques extraites a l'aide du modéle pré-entrainé Wavim
est explorée. Celles-ci sont obtenues sur le signal extrait du premier canal. Les performances
d'OSD atteintes dépassent largement les approches développées au cours de ces travaux (ex :
78% F1-score Eval). De plus, les résultats sont proches entre les données en champ proche et
la parole distante. Les caractéristiques pré-entrainées requiérent cependant de larges ressources
pour étre entrainées. Par exemple, 64 000 h de signal ont été utilisées pour apprendre la version
la plus légére de Wavim. Ces modéles contiennent également de nombreux paramétres et les
représentations qu'ils extraient sont di ciles a interpréter.

Acquisition de données de parole distante en réunion

Le dernier chapitre de contributions propose un protocole d'acquisition de données en réunion.
L'étude de la bibliographie montre que les jeux de données de parole multicanale sont rares.
Ces derniers ne sont pas annotés spéci quement pour la diarisation, ce qui peut mener a des
erreurs dans l'annotation de la segmentation. En n, nous pensons que fournir I'information de la
position des locuteurs serait utile a la communauté. Elles permettraient d'accentuer les e orts de
recherche en diarisation informée par la localisation et I'évaluation d'algorithmes de localisation
du locuteur sur des données réelles. Les travaux menés dans cette thése ont permis de mettre en
place un protocole d'acquisition et un systéme d'acquisition.

9.2 Perspectives

Les travaux présentés se focalisent sur la segmentation du signal de parole en utilisant
plusieurs microphones. Di érentes caractéristiques et approches ont été développées dans I'objectif
d'améliorer les performances sur ces taches clefs pour la diarisation en locuteurs. Ces travaux
montrent cependant certaines limitations. L'utilisation de plusieurs microphones peut trouver
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des applications a plus grande échelle dans le contexte de la segmentation et du regroupement
en locuteurs. Les perspectives envisagées a la suite de ces travaux sont présentées dans les
sous-sections suivantes.

9.2.1 Embedding de locuteur informé par la localisation

La tache de diarisation en locuteurs repose a la fois sur la segmentation du signal et le
regroupement des segments a n de les assigner a leur locuteur. Les locuteurs sont modélisés
par des vecteurs de taille xe (embeddings) supposés séparer les locuteurs dans leur espace de
représentation. Les expériences de diarisation ont montré que les performances sont limitées par
la qualité des embeddings de locuteur extraits en conditions distantes. Les approches actuelles
utilisent des réseaux de neurones pour extraire les vecteurddrcher et al. 2021; Q.Lin et al.
2019;Snyder et al. 2018). Ceux-ci utilisent uniqguement l'information contenue dans le signal
monocanal pour représenter les locuteurs. Dans le scénario selon lequel les signaux sont acquis
a l'aide d'une antenne de microphones, l'information sur la répartition spatiale des sources est
intrinséque au signal et peut faciliter la séparation des locuteurs pour la diarisation.

Figure 9.1 Schéma de principe d'extraction d'embeddings de locuteur informés par la
localisation.

La fusion d'informations du locuteur et spatiale a été étudiée par W.He et al. (2021). La
localisation du locuteur est réalisée simultanément avec I'extraction des embeddings a l'aide
d'un apprentissage multi-tadches. L'information de localisation est également utilisée au sein du
réseau lors de la phase dpooling, permettant de compresser la dimension temporelle du signal.
L'approche proposée présente des gains signi catifs sur la tdche de véri cation du locuteur,
montrant que la localisation permet de faciliter la discrimination. L'exploitation de la localisation
pour la représentation des locuteurs n'est cependant pas étudiée dans le contexte de la diarisation.
De plus, d'autres schémas de fusion peuvent étre explorés, comme l'attention croisée a n de
visualiser l'information utilisée par le modéle, et d'identi er les situations dans lesquelles la
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localisation est béné que. La gure 9.1 présente une vue schématique de la fusion des données
de localisation avec un embedding de locuteur.

9.2.2 Apprentissage de représentation d'un signal multicanal

Une seconde perspective de ces travaux repose sur l'apprentissage d'une représentation d'un
signal multicanal. D'une part, les caractéristiques spatiales ont montré leurs béné ces dans
le contexte de la segmentation de la paroledf. chapitre 6). Elles présentent cependant des
di cultés a généraliser a des géométries d'antennes ou des contextes d'acquisition di érents. Des
caractéristiques robustes existent (ex : CH-DOA) mais ne permettent pas toujours d'améliorer
la segmentation. D'autre part, l'apprentissage d'une représentation invariante au nombre de
capteurs a montré son intérét pour la segmentation de la parole en permettant de conserver
les performances lorsque les canaux sont désactivés ou que l'antenne change. L'apprentissage
d'une représentation d'un signal multicanal robuste au hombre de capteurs semble étre un axe
intéressant pour obtenir le meilleur des deux mondes.

Figure 9.2  Schéma de principe d'apprentissage d'une représentation spatiale a partir d'un
signal multicanal.

L'apprentissage auto-supervisé est aujourd'hui largement répandu dans la littérature Jaiswal
et al. 2020) pour l'apprentissage de représentations. Une approche pour l'apprentissage de
représentation spatiale a partir d'un signal multicanal est proposée en gure 9.2. Un encodeur
permet de projeter le signal brut vers une séquence latente. Les canaux sont masqués aléatoirement
ou supprimés pour permettre au modele d'étre robuste au nombre de canaux disponibles. La
séquence latente (encodée) est ensuite utilisée pour reconstruire di érents types de caractéristiques
spatiales a l'aide de di érents décodeurs. Par exemple, la séquence latente peut permettre de
reconstruire les IPD, prédire la position des locuteurs, etc. La séquence latente doit ainsi contenir
su samment d'information pour reconstruire chaque type de caractéristique spatiale. Elle peut
ensuite étre utilisée comme caractéristique spatiale pour le traitement automatique de la parole.
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9.2.3 Diarisation multicanal bout-a-bout

Les modéles bout-a-bout se développent pour la diarisation du locuteur. Les approches de
la littérature utilisent principalement des données monocanal. L'information spatiale contenue
dans les signaux acquis a l'aide d'une antenne peut cependant étre béné que pour cette tache
(Horiguchi et al. 2022). Par exemple, un modéle de type SACC peut étre placé en entrée de ce
type de systeme a n d'améliorer le signal en combinant les canaux. Des caractéristiques spatiales
peuvent également étre intégrées a n d'améliorer la détection et la discrimination des locuteurs
au sein du systéme.

9.2.4 Segmentation multi-tache

Dans ces travaux, les taches de segmentation sont réalisées a l'aide de modeéles indépendants.

Il est envisageable de construire un modéle permettant de résoudre les trois taches simultanément.
Kune2ova et al. (2023) ont montré qu'il était possible d'apprendre un systéme unique résolvant
chaque tache a partir de caractéristiques Wav2vec 2.0Baevski et al. 2020). Les auteurs proposent
d'apprendre les trois taches simultanément a l'aide de trois modéles de détection prenant les
mémes caractéristiques en entrée. Cette approche peut étre étendue au domaine multicanal en
remplacant les caractéristiques Wav2vec par SACC ou en ajoutant des caractéristiques spatiales
dans le processus. L'apprentissage multi-tdche peut permettre d'améliorer les performances sur
chaqgue tache en régularisant chaque systéme de détection.
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Annexe A

FORMULATION DES MODELES
COMPLEXES

Contexte

Les modéles cSACC présentés dans le chapitre 5 peuvent exploiter plusieurs formulations
de la TFCT. Cette annexe présente les résultats obtenus sur la tache de détection de parole
superposée pour chaque approche. Trois approches sont considérées :

Parties réelle et imaginaire R-I),

Magnitude et phase (Mag- ),
Magnitude et sinus de la phase (Magsin ).

Dans le dernier cas, la phase de la TFCT est encodée a l'aide d'une fonction sinus an
d'obtenir une représentation continue de ce paramétre.

Résultats

Le tableau A.1 présente les résultats obtenus avec le modéle complexe ICSACC. Il montre que
la formulation choisie impacte faiblement les performances de détection. Le modeR-l obtient
un F1-score de 64,5% sur les données d'évaluation contre 64,4% pour le modéle Magt 64,8%
pour Mag-sin . Ce dernier modéle o re cependant des performances légérement supérieures sur
les données de développement. C'est donc cette formulation qui est retenue par la suite.

Table A.1  Evaluation des performances sur la tache d'OSD du modeéle IcSACC pour chaque
formulation.

AMI Fl-score (%) Précision (%) Rappel (%)
Dev Eval Dev Eval Dev Eval

R-I 67.1 645 676 63.0 666 66.0

Mag- 68.4 64.4 68.6 75.7 68.2 56.0

Mag-sin 69.1 648 694 745 686 574

Le tableau A.2 présente les résultats obtenus avec chaque formulation dans le cas du modéle
EcSACC. Les observations sont similaires. L'encodage de la phase a l'aide d'une fonction
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sinusoidale améliore Iégerement les performances avec un Fl-score de 71,7% sur les données de
développement et de 66,7% pour I'évaluation.

Table A.2  Evaluation des performances sur la taiche d'OSD du modéle EcSACC pour chaque
formulation.

AMI F1-score (%) Precision (%) Recall (%)
Dev Eval Dev Eval Dev Eval

R-I 703 66.1 725 69.7 683 628

Mag- 716 653 707 738 724 58.6

Mag-sin 717 66.7 722 640 71.2 70.0

Conclusions

Cette annexe présente les di érentes formulations explorées pour la conception des extensions
de l'approche SACC dans le domaine complexe. Les résultats obtenus montrent que l'utilisation
de la magnitude et du sinus phase de la TFCT permet une Iégére amélioration des performances
de détection. C'est donc cette formulation qui est retenue dans les travaux menés.
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Annexe B

DETECTION DE CHANGEMENT DE
LOCUTEURS : VALIDATION DE LA
FORMULATION

Contexte

La détection de changement de locuteurs (SCD) est la tache consistant a détecter les instants
des tours de parole dans un signal. Deux approches peuvent étre considérées pour la résoudre :

~

classi cation a la trame : chaque trame est classée comme contenant un changement ou
n'en contenant pas,

régression : les changements de locuteurs sont encodés par une fonction continue dont les
maxima sont localisés aux instants des changements.

Dans le premier cas, les classes sont fortement déséquilibrées (les tours de parole sont rares
au sein d'un signal). Les labels sont donc couramment augmentés en appliquant une fenétre
autour des valeurs positives ¥in et al. 2017). Cette approche présente cependant un inconvénient
lorsque les changements sont proches dans le temps. Les fenétres peuvent se superposer les unes
par rapport aux autres. La gure B.1 présente la procédure d'augmentation des annotations ainsi
gue le probleme de recouvrement pouvant intervenir.

Dans le second cas, les tours de parole sont encodés par une fonction continue. Cette

Figure B.1  Annotation des tours de parole pour la Classi cation. Le trait discontinu représente
un tour de parole. Les traits pleins représentent les annotations augmentées. (Gauche) principe
de l'augmentation des annotations pour un tour de parole T. (Droite) Probleme de recouvrement
intervenant en cas de deux tours de parole T1 et T2 proches.
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formulation évite le recouvrement entre les annotations dans le cas ou les changements apparaissent
fréquemment. Il est cependant nécessaire de Vvéri er que les performances obtenues avec cette
approche sont similaires a celles obtenues a l'aide de la classi cation.

L'in uence de chaque formulation est évaluée dans la section suivante. Le protocole d'éva-
luation est identique a celui présenté dans le chapitre 4.3. Dans le cas de la classi cation, les
annotations des tours de paroles sont augmentées a l'aide d'une fenétre de 100 ms centrée sur le
changement (rin et al. 2017). Dans le cas de la régression, nous utilisons la méme approche que
celle proposée dans la section 6.1. Outre la di érence de formulation, le protocole d'apprentissage
est identique entre la classi cation et la régression.

Un modéle de segmentation TCN est entrainé avec des caractéristiques acoustiques Log-
Mel dans les deux cas de gure. Ces caractéristiques acoustiques sont également combinées
aux caractéristiques spatiales IPD et CSIPD. Les modeéles sont évalués sur les données de
développement du corpus AMI a l'aide de la pureté, de la couverture et du S-score.

Comparaison des deux approches

La premiére partie du tableau B.1 présente les performances sur la tache de SCD formulée en
classi cation. Cette approche permet d'obtenir un S-score de 82,1% dans le cas du microphone
distant uniqgue (MDU). Les caractéristiques spatiales IPD atteignent un S-score inférieur avec
78,7%, et les CSIPD améliorent la détection avec 83,3%.

La seconde partie du tableau B.1 présente les performances sur la tache de SCD formulée en
régression. Le MDU obtient un S-score de 81,6%. Les caractéristiques spatiales IPD atteignent
un S-score inférieur avec 78,6%, et les CSIPD améliorent la détection avec 85,2%.

La formulation en régression permet d'atteindre des performances similaires a la classi cation.
Dans le cas de I'ajout de caractéristiques spatiales CSIPD, les performances sont méme améliorées
de +1,9% en absolu.

Table B.1  Performance de SCD sur les données de développement du corpus AMI dans le cas
de la parole distante. Les formulations en classi cation et en régression sont présentées.

Modéele Pureté (%) Couverture (%) S-score (%)
s Log-Mel MDU 82.9 81.4 82.1
& Log-Mel + IPD 77.8 79.6 78.7
O  Log-Mel + CSIPD 83.8 82.6 83.3
. Log-Mel MDU 82.3 80.9 81.6
68:) Log-Mel + IPD 77.6 79.6 78.6
Log-Mel + CSIPD 84.0 86.4 85.2
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Conclusions

Cette annexe étudie deux types de formulation pour la détection de changements de locuteurs
(SCD) : la classi cation a la trame et la régression. Les résultats obtenus pour plusieurs types de
caractéristiques pour la segmentation de la parole distante montrent que la régression obtient

des performances similaires a la classi cation. Les performances sont [égérement améliorées lors
de l'ajout de caractéristiques CSIPD.
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Annexe C

APPRENTISSAGE INVARIANT AU NOMBRE
DE CANAUX : INFLUENCE DE LA
PERMUTATION DES CANAUX

Contexte

La section 7.1 présente une méthode d'apprentissage forcant l'invariance des modeles de
détection de parole superposée (OSD) au nombre de canaux. Dans la formulation originale de
la méthode, aucune permutation n'est appliquée sur I'ordre des canaux. Cette annexe étudie
I'impact d'une telle procédure sur les performances et la robustesse.

Le protocole est identique a celui de la section 7.1. Lorsque qu'elle est utilisée, la permutation
des canaux est obtenue par un tirage aléatoire parmi les indices des canaux. Ce tirage suit une
distribution uniforme discréte.

Résultats

Le tableau C.1 présente les résultats d'un modele invariant SACC+TFCT dans les cas ou
la permutation des canaux est considérée ou non au cours de l'apprentissage. Dans le cas ou
aucune permutation n'est considérée, le modéle obtient un F1-score de 72,3% lorsque tous les
microphones sont activés M 8). |l atteint un F1-score de 70,0% dans le caM 4 et 69,1%
pour M 2. Pour plus de détails concernant les performances des modéles invariants, le lecteur
peut se référer a la section 7.1.

Dans le cas ou les permutations aléatoires des canaux sont considérées, le modele atteint un
F1-score de 72,3% pouM 8, 70,2% pourM 4, et 69,9% pourM 2. Les performances sont
donc trés similaires a celles obtenues sans appliquer de permutation.

Conclusions

Dans cette annexe, nous étudions I'in uence des permutations de canaux aléatoires pour
I'apprentissage des modéles invariants au nombre de canaux. L'étude menée sur le modéle
SACC+TFCT montre que les permutations n‘améliorent pas les performances. Elles ne sont
donc pas considérées pour les travaux présentés dans le chapitre 7.
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Table C.1  Performances d'OSD du modéle SACC+TFCT, entrainé avec l'invariance Lﬁ,\,,

avec et sans permutation. Nous considérons les cas &di

8, M

4etM 2 microphones sont

activés. Les résultats sont obtenus sur les données de développement du corpus AMI.

Permutation # micro.

Fl-score (%) Précision (%) Rappel (%)

M 8 72.3 72.1 72.5
Non M 4 70.0 72.2 67.9
M 2 69.1 70.5 67.9
M 8 72.9 72.8 72.9
Oui M 4 70.2 73.0 67.5
M 2 69.9 72.0 67.9
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Annexe D

SELECTION DU FORMALISME LCSACC

In uence du nombre de fréquences

La table D.1 présente les performances obtenues par le modéle LcSAQGE sur la tAche
d'OSD en fonction du nombre de fréquences considérées. Les résultats sont présentés uniquement
sur les données de développement du corpus AMIL.

Table D.1  Inuence du nombre de fréquences considérées dans la TFCT sur les performances
d'OSD.

# Fréquences Freq. Att. Précision Rappel Fl-score

7 69,5 68,4 69,0

,,,,,,,,,,,,, 9 3 7115 668 691
7 71,7 70,0 70,8

,,,,,,,,,,,,, AT 3 17 ees 706
7 73,9 68,3 71,0
513 3 73,6 66,8 70,0

La table montre que la résolution fréquentielle choisie impacte faiblement les performances
du systéme. Dans le cas ou seulement 129 fréquences sont utilisées, le modeéle atteint un F1-score
de 69,1% sans considérer les fréquences, et de 69,0% lorsqu'elles sont conservées dans le module
d'attention. Augmenter le nombre de fréquences a 257 permet un Iéger gain avec 70,8% et 70,6%
respectivement avec et sans dépendance aux fréquences. En n, choisir 513 fréquences n'améliore
pas les performances avec 71,0% et 70,0% respectivement. La dépendance en fréquence semble
cependant dégrader les performances du modéle dans ce cas de gure.

Le nombre de fréguences ayant un impact limité sur les performances, le modéle LcSACC
utilisant 257 fréquences, en conservant cette dimension dans le mécanisme d'attention, est utilisé
pour la comparaison aux autres modeéles. Ces résultats sont présentés dans le paragraphe suivant.
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Annexe E

CONFIGURATIONS POUR LA SELECTION
DE FILTRES SPATIAUX

Cette annexe présente l'analyse de di érentes con gurations du modele BFSACC, introduit
en section 5.6. La section E évalue I'in uence du nombre de lItres spatiaux choisis sur les perfor-
mances d'OSD. La section E étudie I'utilisation des poids d'attentions comme caractéristiques
supplémentaires pour le modele de segmentation. La section E présente les performances d'OSD
pour plusieurs paramétres de régularisation de la formation de voiesc{. équation 5.31).

In uence du nombre de ltres

Le nombre de ltres P sélectionné est un paramétre du modéle BFSACC. La table E.1
présente les performances de détection de parole superposée en fonction de ce paramétre. Les
résultats sont obtenus sur les données de développement du corpus AMI. lls montrent que
l'utilisation de P 4 ltres méne aux F1-score le plus faible avec 68,7%. Les performances sont
ensuite similaires pourP %4. Par exemple, le modéeleP 8 obtient un F1-score de 69,5%. Seul
le casP 7 atteint un score légerement plus faible (69,0%).

Table E.1  Inuence du nombre de Itres spatiaux considérés sur les performances d'OSD.
AMI dev set.

P  Précisiony Rappel o F1-scorey,
4 70,6 67,0 68,7
5 70,3 68,7 69,5

6 68,4 70,5 69,5

7 68,6 69,4 69,0
8 71,0 68,0 69,5

Bien que les performances soient similaires a partir d® 5, le choix est fait d'utiliser P 8
dans les travaux. Augmenter le nombre de directions de focalisation permet d'a ner la résolution
spatiale du modele. Il peut ainsi permettre de localiser les sources actives comme I'a montré
l'analyse de la section 5.6.3.
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Poids d'attention comme caractéristiques additionnelles

Les performances du modele BFSACC sont limitées par rapport a celles des autres approches
de combinaison de canauxdf. section 5.6.2). D'autre part, les poids de combinaison encodent des
informations importantes sur I'activation des Itres spatiaux en fonction du temps. Donner cette
connaissance au modele pourrait en améliorer les performances de détection. Deux approches
sont étudiées :

2T

PP T P
R

Wg . les poids d'attention sont aplatis tels que R et concaténés au

spectrogramme a échelle Mel.

Weomb - l€s poids de combinaison (Eq. 5.24) sont concaténés au spectrogramme a échelle
Mel.

La table E.2 présente les performances d'OSD obtenues pour chaque cas. Elle montre que
l'ajout des poids comme caractéristiques n'‘améliore pas, voire dégrade les performances. Dans le
casWgit, le modéle obtient un F1-score de seulement 68,6%. L'ajout des poids de combinaison
Weomp N'@ aucune in uence avec un F1-score de 69,6%, soit un gain absolu de +0,1% par rapport
au modele d'origine.

Table E.2 Impact de l'utilisation des poids d'attention comme caractéristiques additionnelles
sur les performances d'OSD dans le ca@ 8.

Info. Sup. Précisiony, Rappel o F1-scorey,

- 71,0 68,0 69,5
W att 68,8 68,4 68,6
Weomb 69,4 69,8 69,6

L'intégration des poids de combinaison obtenus par le module d'auto-attention comme carac-
téristiques supplémentaires n'‘améliore pas les performances de segmentation. Cette architecture
a donc été abandonnée par la suite. L'étude d'autres schémas de fusion pourrait permettre de
tirer meilleur béné ce de l'information contenue dans les poids de combinaison.

Régularisation des Itres

La section 5.6.4 a montré que Il'ajout d'un terme de régularisation dans le calcul des poids
des ltres spatiaux améliore signi cativement les performances. Cette section étudie I'impact de
di érentes valeurs de ce parametre.

La table E.3 montre que le terme de régularisation a un impact non négligeable sur les
performances d'OSD. Un parametre trop faible (ex : 10 6) n'a ecte pas la détection, voire
la dégrade légérement. Un paramétre trop grand (10 2) semble également dégrader les
performances. Dans ce cas, le terme de régularisation est prépondérant sur les valeurs de la
matrice interspectrale. Cette derniére ne décrit donc plus la physique correctement. Le paramétre
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Table E.3  Détection de parole superposée a l'aide du modele BFSACC sur les données de
développement du corpus AMI en fonction du paramétre de régularisation .

Précisiony, Rappel o F1l-score,

0 72,5 66,8 69,6
10 ° 69,9 68,2 69,1
10 4 70,5 71,6 71,0
10 ? 70,3 70,4 70,4

10 4 semble étre un bon compromis en menant a un Fl1-score de 71,0% sur les données de
développement.
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Traitement automatique de la parole en réunion par dissémination de capteurs

Mot clés : parole distante, antennes de microphones, segmentation automatique de la parole,

diarisation en locuteurs, apprentissage profond

Résumé Ces travaux de thése se
concentrent sur le traitement automatique de
la parole, et plus particulierement sur la diari-
sation en locuteurs. Cette tache nécessite de
segmenter le signal an d'identi er des éve-
nements tels que la présence de parole, de
parole superposée ou de changements de lo-
cuteur. Cette recherche se focalise sur le cas
ou le signal est capté par un dispositif placé
au centre d'un groupe de locuteurs, comme
lors de réunions. Ces conditions entrainent
une dégradation de la qualité des signaux en
raison de I'éloignement des sources sonores
(parole distante).

A n de pallier cette dégradation, une ap-
proche consiste a enregistrer le signal a l'aide
d'un ensemble de microphones formant une
antenne acoustique. Le signal multicanal ob-
tenu permet d'obtenir des informations sur
la répartition spatiale du champ acoustique.
Deux axes de recherche sont explorés pour la
segmentation de la parole a l'aide d'antennes
de microphones.

Le premier axe introduit une méthode com-
binant des caractéristiques acoustiques avec
des caractéristiques spatiales. Un nouveau
jeu de caractéristiques, basé sur le forma-
lisme des harmoniques circulaires, est pro-
posé. Cette approche améliore les perfor-
mances de segmentation en conditions dis-
tantes, tout en réduisant le nombre de para-
metres des modéles et en garantissant une
certaine robustesse en cas de désactivation
de certains microphones.

Le second axe propose plusieurs ap-
proches de combinaison des canaux en uti-
lisant des mécanismes d'auto-attention. Dif-
férents modeéles, inspirés d'une architecture
existante, sont développés. La combinaison
de canaux améliore également la segmen-
tation en conditions distantes. Deux de ces
approches rendent I'extraction de caractéris-
tiques plus interprétable. Les systemes de
segmentation de la parole distante proposés
améliorent également la diarisation en locu-
teurs.

La combinaison de canaux montre une
faible robustesse en cas de changement de
géomeétrie de I'antenne en phase d'évaluation.
Pour y remédier, une procédure d'apprentis-
sage est proposée, qui améliore la robustesse
en présence d'une antenne non conforme.

Finalement, les travaux menés ont permis
d'identi er un manque dans les jeux de don-
nées publics disponibles pour le traitement au-
tomatique de la parole distante. Un protocole
d'acquisition est introduit pour l'acquisition de
signaux en réunions et intégrant I'annotation
de la position des locuteurs en plus de la seg-
mentation.

En somme, ces travaux visent a amélio-
rer la qualité de la segmentation de la pa-
role distante multicanale. Les méthodes pro-
posées exploitent I'information spatiale fournie
par les antennes de microphones en garantis-
sant une certaine robustesse au nombre de
microphones disponibles.



Automatic Speech Processing in Meetings using Microphone Arrays

Keywords: distant speech, multichannel audio, automatic speech segmentation, speaker di-

arization, deep learning

Abstract: This thesis work focuses on auto-
matic speech processing, and more speci -
cally on speaker diarization. This task requires
the signal to be segmented to identify events
such as voice activity, overlapped speech, or
speaker changes. This work tackles the sce-
nario where the signal is recorded by a device
located in the center of a group of speakers, as
in meetings. These conditions lead to a degra-
dation in signal quality due to the distance be-
tween the speakers (distant speech).

To mitigate this degradation, one approach
is to record the signal using a microphone ar-
ray. The resulting multichannel signal provides
information on the spatial distribution of the
acoustic eld. Two lines of research are being
explored for speech segmentation using micro-
phone arrays.

The rst introduces a method combining
acoustic features with spatial features. We pro-
pose a new set of features based on the cir-
cular harmonics expansion. This approach im-
proves segmentation performance under dis-
tant speech conditions while reducing the
number of model parameters and improving
robustness in case of change in the array ge-
ometry.

The second proposes several approaches
that combine channels using self-attention.
Different models, inspired by an existing ar-
chitecture, are developed. Combining chan-
nels also improves segmentation under dis-
tant speech conditions. Two of these ap-
proaches make feature extraction more inter-
pretable. The proposed distant speech seg-
mentation systems also improve speaker di-
arization.

Channel combination shows poor robust-
ness to changes in the array geometry during
inference. To avoid this behavior, a learning
procedure is proposed, which improves the ro-
bustness in case of array mismatch.

Finally, we identied a gap in the public
datasets available for distant multichannel au-
tomatic speech processing. An acquisition pro-
tocol is introduced to build a new dataset, inte-
grating speaker position annotation in addition
to speaker diarization.

Thus, this work aims to improve the quality
of multichannel distant speech segmentation.
The proposed methods exploit the spatial infor-
mation provided by microphone arrays while
improving the robustness in case of array mis-
match.
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