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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous nous intéressons au problème de la compréhension de la parole et à sa résolution
dans le cadre d’architectures dites bout-en-bout. Les différentes architectures proposées, basées sur
des modèles neuronaux encodeurs-décodeurs avec mécanisme d’attention permettent d’émettre des
hypothèses de contenus sémantiques directement à partir des caractéristiques acoustiques. Une
première architecture a été conçue afin d’extraire à la fois les mots prononcés et les concepts. Testée
sur le corpus MEDIA, elle permet une réduction d’erreur en absolu de 2,8 points par rapport à l’état de
l’art. Avec cette même architecture, nous proposons une configuration originale permettant d’émettre
également des hypothèses sur les valeurs des concepts. Enfin, une architecture composée de plusieurs
décodeurs neuronaux chaı̂nés pour un seul encodeur est testée dans l’objectif d’enrichir le décodeur
d’informations linguistiques en plus des informations acoustiques.

ABSTRACT
End-to-end neural architectures for spoken language understanding

In this paper, we focus on end-to-end architectures designed to tackle spoken language understanding
problems. We propose encoder-decoder architectures with an attention mechanism that focuses on
relevant contextual acoustic features to hypothesize semantic contents. A first architecture has been
built in order to extract pronounced words and concepts from speech. Tested on the MEDIA dataset,
it obtains good results, and combined with a language model, it lowers the error by 2.8 points
from the state-of-the-art results with end-to-end systems. With this same architecture, we propose a
new configuration allowing to predict both concepts and their values. Lastly, a new architecture is
proposed, composed of multiple chained decoders for a single encoder. With this architecture, we
plan to improve the decoder with both linguistic and acoustic informations.

MOTS-CLÉS : compréhension de la parole, réseaux de neurones, mécanisme d’attention, séquence
vers séquence, transfert d’apprentissage.

KEYWORDS: spoken language understanding, neural networks, attention mechanisms, sequence-
to-sequence, transfer learning.
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1 Introduction
Les systèmes de compréhension de la parole (Spoken Language Understanding - SLU) extraient
les informations sémantiques contenues dans les tours de paroles issus de dialogues de diverses
applications conversationnelles. Ces informations sémantiques sont généralement des fragments de
l’ontologie du domaine d’application qui peut être définie selon un langage riche (frame) comme
décrit par Tur & De Mori (2011). On réduit alors souvent le SLU en l’extraction de ses fragments
(tâche de slot filling), appelés concept ainsi que leur valeur associée. Ainsi, dans une ontologie d’un
système de dialogue de réservations touristiques, on pourra par exemple avoir une frame ADRESSE
à laquelle appartient, entre autres, le concept ville dont une des valeurs peut être Le Mans. Dans les
tours de parole, les concepts sont véhiculés par un ou plusieurs mots. Cette séquence de mots est
notée support.

La compréhension peut être réalisée en deux temps, dans un système dit cascade ou alors en un
temps, dans un système dit de bout-en-bout. Dernièrement, nous avons proposé dans Pelloin et al.
(2021) un système neuronal de bout-en-bout qui permet d’extraire directement l’ensemble des couples
concept/valeur depuis les caractéristiques acoustiques d’un tour de parole. Dans cette architecture
originale, nous utilisons le mécanisme d’attention pour sélectionner efficacement l’ensemble des
caractéristiques acoustiques nécessaires à la détection du concept et de sa valeur. Nous proposons ici
une nouvelle architecture, basée sur la première, qui intègre plusieurs décodeurs. Chaque décodeur
est alors expert pour un type de sortie : transcription des mots, détection des concepts et des supports,
détection des concepts et de leurs valeurs. En les chaı̂nant efficacement, nous espérons améliorer les
performances en utilisant en plus des caractéristiques acoustiques, les caractéristiques sémantiques et
linguistiques grâce aux hypothèses des décodeurs précédents.

Le papier est organisé comme suit : la Section 2 présente brièvement l’état de l’art récent sur les
systèmes de compréhension de la parole ainsi que des travaux sur des architectures neuronales
utilisées dans d’autres domaines. Nos propres architectures sont décrites en Section 3 et évaluées en
Section 4. Enfin, nous terminons par une conclusion et de nombreuses perspectives.

2 État de l’art
Ces dernières années, des architectures basées sur les réseaux de neurones profonds ont été proposées
pour générer les hypothèses du domaine sémantique. Les premières architectures se composaient
de deux systèmes utilisés en cascade : un système de transcription automatique de la parole (ASR)
puis un système d’extraction de connaissances sémantiques (NLU) (Hakkani-Tür et al., 2016; Zhang
& Wang, 2016; Liu & Lane, 2016; Simonnet et al., 2017). Par la suite, de nombreux travaux ont
proposé d’intégrer ces modèles au sein d’une unique architecture, dite bout-en-bout (Qian et al., 2017;
Serdyuk et al., 2018; Price et al., 2020; Haghani et al., 2018; Tomashenko et al., 2020; Wang et al.,
2020).

Dans ce papier, une première architecture bout-en-bout est brièvement décrite. Celle-ci propose
deux configurations. La première permet d’obtenir à la fois les mots prononcés et les concepts. Un
système à base de règles, créé par un humain expert du domaine, est ensuite appliqué afin d’obtenir
les valeurs. La seconde configuration permet d’obtenir directement à la fois les concepts et les valeurs.
Précédemment présentée et testée par Pelloin et al. (2021), la première configuration obtenait des
résultats état de l’art sur la tâche de la compréhension de la parole sur le corpus MEDIA (décrit en
section 4.1).



Souhaitant enrichir notre architecture d’informations linguistiques, en plus des informations acous-
tiques, nous proposons dans cet article une nouvelle architecture bout-en-bout (décrite en section
3) composée de plusieurs décodeurs pour un seul encodeur. L’utilisation de multiples décodeurs au
sein d’un même modèle a déjà été réalisée avec succès pour des tâches de traduction automatique.
La compréhension de la parole dans notre cadre peut-être vue comme un problème de traduction
automatique où le vocabulaire du langage cible serait l’ensemble des étiquettes de concepts et des
valeurs possibles.

Anastasopoulos & Chiang (2018) utilisent une architecture dite triangle composée d’un encodeur
et de deux décodeurs, où les sorties du premier décodeur (ASR) sont utilisées en entrée du second
(traduction), avec celles de l’encodeur. Nous adaptons cette idée à la tâche de compréhension. En effet,
nous pensons que l’extraction à la fois des concepts mais surtout des valeurs, qui elles sont basées
uniquement sur le support de mots du concept, bénéficiera grandement des informations linguistiques
du décodeur précédent en plus des informations acoustiques de l’encodeur. Toujours en traduction,
un autre travail intéressant est initié par Garcia-Martinez et al. (2016), qui utilisent un seul décodeur
augmenté, permettant de déterminer deux séquences de sorties différentes simultanément.

Par ailleurs, les récentes avancées des modèles neuronaux dits transformers, et plus particulièrement
des modèles autosupervisés dérivés de l’architecture BERT (Devlin et al., 2019) ont permis une
avancée considérable dans de nombreux domaines du traitement automatique de la langue (Devlin
et al., 2019; Martin et al., 2020; Baevski et al., 2020). Appliqués à la tâche de compréhension de la
parole, ces modèles restent néanmoins utilisés en suivant une approche cascade. Ghannay et al. (2021)
utilisent d’abord un premier modèle wav2vec 2.0 (Baevski et al., 2020) afin d’extraire la séquence de
mots la plus probable, puis utilisent un modèle CamemBERT (Martin et al., 2020) affiné sur la tâche
NLU. Les résultats obtenus avec cet ensemble définissent le nouvel état de l’art de la tâche MEDIA.
Ils sont obtenus avec des systèmes en cascade et utilisent un système à base de règles expert pour
obtenir les valeurs.

3 Architectures SLU bout-en-bout

Notre modèle de base est celui présenté par Pelloin et al. (2021). Il s’agit d’un réseau de neurones
encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention. Nous proposons dans ce papier, une nouvelle version
basée sur notre architecture de base mais enrichie afin que le décodeur pour la compréhension puisse
bénéficier à la fois des caractéristiques acoustiques, mais aussi linguistiques.

3.1 Système simple décodeur

Architecture. Notre architecture neuronale encodeur-décodeur construite avec un mécanisme
d’attention est basée d’une recette Espresso (Wang et al., 2019), initialement conçue pour la tâche de
transcription automatique de la parole du corpus Wall Street Journal.

L’entrée du modèle est constituée de 40 filtres Mel (MelFBanks) extraits avec une fenêtre de Hamming
de 25ms et 10ms de pas. La sortie est une séquence de caractères permettant l’obtention des mots,
des valeurs normalisées et/ou des étiquettes de concepts.

Soit X = (x1, ..., xTx) le vecteur de paramètres d’entrée du modèle et Y = (y1, ..., yTy ) les sorties
du modèle. Notre modèle détermine automatiquement la séquence de sortie Y à partir de la séquence



d’entrée X . L’encodeur est tout d’abord composé de 4 blocs convolutionels 2D, où chaque couche de
convolution est suivie d’une normalisation par lots. Ensuite, 4 couches récurrentes bidirectionnelles
de LSTM (biLSTM) sont superposées afin de générer la représentation cachée de l’encodeur :

Encodeur(X) = (
←→
h1 , ...,

←→
hTx) (1)

Le décodeur utilise 4 LSTM suivies de 2 couches linéaires et une fonction softmax. Les états cachés du
décodeur sont calculés en utilisant un mécanisme d’attention, qui aligne les états cachés de l’encodeur
et les précédents états cachés du décodeur :

Y = Décodeur(Hatt) (2)

Le mécanisme d’attention Hatt appliqué est décrit par Bahdanau et al. (2015).

Apprentissage. Notre procédure d’apprentissage s’inspire de celle de transfert d’apprentissage par
curriculum proposée par Caubrière et al. (2019). Nous apprenons tout d’abord un modèle pour la
première tâche de transcription automatique à l’aide de corpus hors-domaine et du domaine, tel que
décrit dans la section 4.1. Ensuite, nous affinons ce modèle en utilisant uniquement les corpus du
domaine pour obtenir un système de compréhension.

3.2 Architecture multi-décodeurs

Le modèle encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention présenté dans la section précédente est
transformé en un modèle comportant un encodeur pour de multiples décodeurs. Chaque décodeur
possède ses propres mécanismes d’attention. Ces décodeurs sont chaı̂nés entre eux : les informations
déterminées par le premier décodeur sont transmises en entrée des décodeurs suivants, en plus de
celles issues de l’encodeur. De cette manière, l’hypothèse en sortie du décodeur suivant est basée sur
des sources d’informations diverses.

L’architecture proposée est présentée dans la Figure 1 pour un exemple à deux décodeurs. L’encodeur
génère une représentation du signal de parole. Un premier décodeur, nommé ASR doit réaliser la
transcription automatique de ce signal de parole. Un second décodeur, nommé SLUMots, doit lui
réaliser la tâche d’extraction des mots et des concepts, en travaillant sur les deux modalités existantes :
la représentation du signal de parole provenant de l’encodeur, ainsi que la représentation de la
transcription automatique de ce signal, provenant du décodeur ASR.

Dans un tel modèle, trois mécanismes d’attention sont utilisés :
— au sein du décodeur ASR, un mécanisme d’attention permet l’alignement entre la

représentation provenant de l’encodeur et les caractères ASR de sortie ;
— au sein du décodeur SLUMots, un premier mécanisme d’attention permet également cet

alignement entre la représentation de l’encodeur et les caractères SLU de sortie, et un second
permet l’alignement entre les caractères ASR du décodeur ASR et les caractères SLU. Pour
chaque caractère de sortie SLU, les deux vecteurs de contexte des mécanismes d’attention
sont concaténés afin de générer une représentation commune.

Cette architecture multi-décodeurs peut être étendue, et le nombre de décodeurs chaı̂nés n’est pas
limité à deux. Dans une architecture simple décodeur, seul le décodeur ASR est conservé et optimisé.
Dans une architecture comportant trois décodeurs, un troisième décodeur est ajouté au second de
la même manière que le second au premier pour réaliser par exemple directement la tâche finale
d’extraction de concepts et de valeurs.
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t = 4<latexit sha1_base64="zUyxY3Q2W4JxbP/LntFSZc+lijk=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyGp9OFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPKFo3f</latexit>

t = 3
<latexit sha1_base64="zUyxY3Q2W4JxbP/LntFSZc+lijk=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyGp9OFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPKFo3f</latexit>

t = 3<latexit sha1_base64="q0HwDXJ/VATDAZSHmh9FmVy/a9M=">AAAB7HicdVDLSsNAFJ3UV62v+ti5GSyCqzAJ9OFCKLhxWcG0hTaUyXTSDp1MwsxEKKHf4MaFIm79IHf+jZM2gooeuHA4517uvSdIOFMaoQ+rtLa+sblV3q7s7O7tH1QPj7oqTiWhHol5LPsBVpQzQT3NNKf9RFIcBZz2gtl17vfuqVQsFnd6nlA/whPBQkawNpKn4RV0R9Uashtuo9lsQWSjJXJyWUctBzqFUgMFOqPq+3AckzSiQhOOlRo4KNF+hqVmhNNFZZgqmmAywxM6MFTgiCo/Wx67gOdGGcMwlqaEhkv1+0SGI6XmUWA6I6yn6reXi395g1SHLT9jIkk1FWS1KEw51DHMP4djJinRfG4IJpKZWyGZYomJNvlUTAhfn8L/Sde1nbqNbt1a+6SIowxOwRm4AA5ogja4AR3gAQIYeABP4NkS1qP1Yr2uWktWMXMMfsB6+wTIko3e</latexit>

t = 2
<latexit sha1_base64="q0HwDXJ/VATDAZSHmh9FmVy/a9M=">AAAB7HicdVDLSsNAFJ3UV62v+ti5GSyCqzAJ9OFCKLhxWcG0hTaUyXTSDp1MwsxEKKHf4MaFIm79IHf+jZM2gooeuHA4517uvSdIOFMaoQ+rtLa+sblV3q7s7O7tH1QPj7oqTiWhHol5LPsBVpQzQT3NNKf9RFIcBZz2gtl17vfuqVQsFnd6nlA/whPBQkawNpKn4RV0R9Uashtuo9lsQWSjJXJyWUctBzqFUgMFOqPq+3AckzSiQhOOlRo4KNF+hqVmhNNFZZgqmmAywxM6MFTgiCo/Wx67gOdGGcMwlqaEhkv1+0SGI6XmUWA6I6yn6reXi395g1SHLT9jIkk1FWS1KEw51DHMP4djJinRfG4IJpKZWyGZYomJNvlUTAhfn8L/Sde1nbqNbt1a+6SIowxOwRm4AA5ogja4AR3gAQIYeABP4NkS1qP1Yr2uWktWMXMMfsB6+wTIko3e</latexit>

t = 2<latexit sha1_base64="zogElBc0o6+y5v3JWlTkwUwAKS8=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9OFCKLhxWcE+oA1lMp20QyeTMDMRSug3uHGhiFs/yJ1/46SNoKIHLhzOuZd77/FjzpR2nA+rsLa+sblV3C7t7O7tH5QPj7oqSiShHRLxSPZ9rChngnY005z2Y0lx6HPa82fXmd+7p1KxSNzpeUy9EE8ECxjB2kgdja6QOypXHLterTcaTeTYzhIZuaw5TRe5uVKBHO1R+X04jkgSUqEJx0oNXCfWXoqlZoTTRWmYKBpjMsMTOjBU4JAqL10eu0DnRhmjIJKmhEZL9ftEikOl5qFvOkOsp+q3l4l/eYNEB00vZSJONBVktShIONIRyj5HYyYp0XxuCCaSmVsRmWKJiTb5lEwIX5+i/0m3ars127mtVloneRxFOIUzuAAXGtCCG2hDBwgweIAneLaE9Wi9WK+r1oKVzxzDD1hvn8cOjd0=</latexit>

t = 1
<latexit sha1_base64="zogElBc0o6+y5v3JWlTkwUwAKS8=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9OFCKLhxWcE+oA1lMp20QyeTMDMRSug3uHGhiFs/yJ1/46SNoKIHLhzOuZd77/FjzpR2nA+rsLa+sblV3C7t7O7tH5QPj7oqSiShHRLxSPZ9rChngnY005z2Y0lx6HPa82fXmd+7p1KxSNzpeUy9EE8ECxjB2kgdja6QOypXHLterTcaTeTYzhIZuaw5TRe5uVKBHO1R+X04jkgSUqEJx0oNXCfWXoqlZoTTRWmYKBpjMsMTOjBU4JAqL10eu0DnRhmjIJKmhEZL9ftEikOl5qFvOkOsp+q3l4l/eYNEB00vZSJONBVktShIONIRyj5HYyYp0XxuCCaSmVsRmWKJiTb5lEwIX5+i/0m3ars127mtVloneRxFOIUzuAAXGtCCG2hDBwgweIAneLaE9Wi9WK+r1oKVzxzDD1hvn8cOjd0=</latexit>

t = 1<latexit sha1_base64="QH2SCwt5hmvlk5ds6k3EOUXVoDU=">AAAB7XicdVDLSgMxFM3UV62v+ti5CRbB1ZAp9OFCKLhxWcE+oB1KJs200UwyJBmhDP0HNy4Ucev/uPNvzLQjqOiBC4dz7uXee4KYM20Q+nAKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKtlogjtEMml6gdYU84E7RhmOO3HiuIo4LQX3F1mfu+eKs2kuDGzmPoRnggWMoKNlboGXkBUGpUryK1X641GEyIXLZCR8xpqetDLlQrI0R6V34djSZKICkM41nrgodj4KVaGEU7npWGiaYzJHZ7QgaUCR1T76eLaOTy1yhiGUtkSBi7U7xMpjrSeRYHtjLCZ6t9eJv7lDRITNv2UiTgxVJDlojDh0EiYvQ7HTFFi+MwSTBSzt0IyxQoTYwPKQvj6FP5PulXXq7noulppHeVxFMExOAFnwAMN0AJXoA06gIBb8ACewLMjnUfnxXldthacfOYQ/IDz9gn6v43w</latexit>

t = 0
<latexit sha1_base64="QH2SCwt5hmvlk5ds6k3EOUXVoDU=">AAAB7XicdVDLSgMxFM3UV62v+ti5CRbB1ZAp9OFCKLhxWcE+oB1KJs200UwyJBmhDP0HNy4Ucev/uPNvzLQjqOiBC4dz7uXee4KYM20Q+nAKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKtlogjtEMml6gdYU84E7RhmOO3HiuIo4LQX3F1mfu+eKs2kuDGzmPoRnggWMoKNlboGXkBUGpUryK1X641GEyIXLZCR8xpqetDLlQrI0R6V34djSZKICkM41nrgodj4KVaGEU7npWGiaYzJHZ7QgaUCR1T76eLaOTy1yhiGUtkSBi7U7xMpjrSeRYHtjLCZ6t9eJv7lDRITNv2UiTgxVJDlojDh0EiYvQ7HTFFi+MwSTBSzt0IyxQoTYwPKQvj6FP5PulXXq7noulppHeVxFMExOAFnwAMN0AJXoA06gIBb8ACewLMjnUfnxXldthacfOYQ/IDz9gn6v43w</latexit>

t = 0

4 LSTM

2 couches linéaires

Décodeur
<latexit sha1_base64="HQeg+GRFJAMj2xy092ZV/DNAG6c=">AAAB6nicbVDLTgJBEOzFF+IL9ehlAjHxRHZJjB4xXjyiyCOBDZkdZmHC7OxmpteEED7BiweN8eoXefNvHGAPClbSSaWqO91dQSKFQdf9dnIbm1vbO/ndwt7+weFR8fikZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38799hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVGjeNh36x7FbcBcg68TJShgz1fvGrN4hZGnGFTFJjup6boD+lGgWTfFbopYYnlI3pkHctVTTixp8uTp2Rc6sMSBhrWwrJQv09MaWRMZMosJ0RxZFZ9ebif143xfDanwqVpMgVWy4KU0kwJvO/yUBozlBOLKFMC3srYSOqKUObTsGG4K2+vE5a1Yp3WXHvq+VaKYsjD2dQggvw4ApqcAd1aAKDITzDK7w50nlx3p2PZWvOyWZO4Q+czx/OsY1g</latexit>

ASR
<latexit sha1_base64="HQeg+GRFJAMj2xy092ZV/DNAG6c=">AAAB6nicbVDLTgJBEOzFF+IL9ehlAjHxRHZJjB4xXjyiyCOBDZkdZmHC7OxmpteEED7BiweN8eoXefNvHGAPClbSSaWqO91dQSKFQdf9dnIbm1vbO/ndwt7+weFR8fikZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38799hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVGjeNh36x7FbcBcg68TJShgz1fvGrN4hZGnGFTFJjup6boD+lGgWTfFbopYYnlI3pkHctVTTixp8uTp2Rc6sMSBhrWwrJQv09MaWRMZMosJ0RxZFZ9ebif143xfDanwqVpMgVWy4KU0kwJvO/yUBozlBOLKFMC3srYSOqKUObTsGG4K2+vE5a1Yp3WXHvq+VaKYsjD2dQggvw4ApqcAd1aAKDITzDK7w50nlx3p2PZWvOyWZO4Q+czx/OsY1g</latexit>

ASR

<latexit sha1_base64="9xabFPUuY65Jmm96yQUrsjhoxtU=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnBKk7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNs5J3XnJrXrFSgJmycAQFOAEPylCBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFYP5F2</latexit>

x7
<latexit sha1_base64="9xabFPUuY65Jmm96yQUrsjhoxtU=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnBKk7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNs5J3XnJrXrFSgJmycAQFOAEPylCBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFYP5F2</latexit>

x7
<latexit sha1_base64="62V9aAQ5eKVYuqUh26QTaDEiWmM=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnBC87C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjJLyyura9n13Mbm1vZOfnevrmWiCK0RyaVqBlhTzgStGWY4bcaK4ijgtBEMrsZ5444qzaS4NcOY+hHuCRYygo21bu47Z5180S25E6FF8GZQvPyufj6wY1np5D/aXUmSiApDONa65bmx8VOsDCOcjnLtRNMYkwHu0ZZFgSOq/XQy6ggdWqeLQqnsEwZN3N8dKY60HkaBrYyw6ev5bGz+l7USE174KRNxYqgg04/ChCMj0Xhv1GWKEsOHFjBRzM6KSB8rTIy9Ts4ewZtfeRHqJyXvtORWvWK5AFNl4QAKcAQenEMZrqECNSDQg0d4hheHO0/Oq/M2Lc04s559+CPn/QdWu5F1</latexit>

x6
<latexit sha1_base64="62V9aAQ5eKVYuqUh26QTaDEiWmM=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnBC87C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjJLyyura9n13Mbm1vZOfnevrmWiCK0RyaVqBlhTzgStGWY4bcaK4ijgtBEMrsZ5444qzaS4NcOY+hHuCRYygo21bu47Z5180S25E6FF8GZQvPyufj6wY1np5D/aXUmSiApDONa65bmx8VOsDCOcjnLtRNMYkwHu0ZZFgSOq/XQy6ggdWqeLQqnsEwZN3N8dKY60HkaBrYyw6ev5bGz+l7USE174KRNxYqgg04/ChCMj0Xhv1GWKEsOHFjBRzM6KSB8rTIy9Ts4ewZtfeRHqJyXvtORWvWK5AFNl4QAKcAQenEMZrqECNSDQg0d4hheHO0/Oq/M2Lc04s559+CPn/QdWu5F1</latexit>

x6
<latexit sha1_base64="QEDtDkxKH/P07ksWJP88Hth9tlM=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnhKI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNs5JXLrk1r1gpwExZOIICnIAH51CBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFVN5F0</latexit>

x5
<latexit sha1_base64="QEDtDkxKH/P07ksWJP88Hth9tlM=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnhKI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNs5JXLrk1r1gpwExZOIICnIAH51CBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFVN5F0</latexit>

x5
<latexit sha1_base64="9eIFme114MWCLKn5/lqba+cKlIc=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnRNGdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxYhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggGV+O8cUeVZlLcmmFM/Qj3BAsZwcZaN/ed006+6JbcidAieDMoXn5XPx/Ysax08h/triRJRIUhHGvd8tzY+ClWhhFOR7l2ommMyQD3aMuiwBHVfjoZdYQOrdNFoVT2CYMm7u+OFEdaD6PAVkbY9PV8Njb/y1qJCS/8lIk4MVSQ6UdhwpGRaLw36jJFieFDC5goZmdFpI8VJsZeJ2eP4M2vvAj1k5J3VnKrXrFcgKmycAAFOAIPzqEM11CBGhDowSM8w4vDnSfn1XmblmacWc8+/JHz/gNTs5Fz</latexit>

x4
<latexit sha1_base64="9eIFme114MWCLKn5/lqba+cKlIc=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnRNGdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxYhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggGV+O8cUeVZlLcmmFM/Qj3BAsZwcZaN/ed006+6JbcidAieDMoXn5XPx/Ysax08h/triRJRIUhHGvd8tzY+ClWhhFOR7l2ommMyQD3aMuiwBHVfjoZdYQOrdNFoVT2CYMm7u+OFEdaD6PAVkbY9PV8Njb/y1qJCS/8lIk4MVSQ6UdhwpGRaLw36jJFieFDC5goZmdFpI8VJsZeJ2eP4M2vvAj1k5J3VnKrXrFcgKmycAAFOAIPzqEM11CBGhDowSM8w4vDnSfn1XmblmacWc8+/JHz/gNTs5Fz</latexit>

x4
<latexit sha1_base64="AUfID9/l0vn+vbOBUMdvg42zQko=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnFNGdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxYhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggGV+O8cUeVZlLcmmFM/Qj3BAsZwcZaN/ed006+6JbcidAieDMoXn5XPx/Ysax08h/triRJRIUhHGvd8tzY+ClWhhFOR7l2ommMyQD3aMuiwBHVfjoZdYQOrdNFoVT2CYMm7u+OFEdaD6PAVkbY9PV8Njb/y1qJCS/8lIk4MVSQ6UdhwpGRaLw36jJFieFDC5goZmdFpI8VJsZeJ2eP4M2vvAj1k5J3VnKrXrFcgKmycAAFOAIPzqEM11CBGhDowSM8w4vDnSfn1XmblmacWc8+/JHz/gNSL5Fy</latexit>

x3
<latexit sha1_base64="AUfID9/l0vn+vbOBUMdvg42zQko=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnFNGdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxYhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggGV+O8cUeVZlLcmmFM/Qj3BAsZwcZaN/ed006+6JbcidAieDMoXn5XPx/Ysax08h/triRJRIUhHGvd8tzY+ClWhhFOR7l2ommMyQD3aMuiwBHVfjoZdYQOrdNFoVT2CYMm7u+OFEdaD6PAVkbY9PV8Njb/y1qJCS/8lIk4MVSQ6UdhwpGRaLw36jJFieFDC5goZmdFpI8VJsZeJ2eP4M2vvAj1k5J3VnKrXrFcgKmycAAFOAIPzqEM11CBGhDowSM8w4vDnSfn1XmblmacWc8+/JHz/gNSL5Fy</latexit>

x3
<latexit sha1_base64="1Oookx1BtBYrTNcVryFpvPr4vnU=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnCqI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNcsk7K7k1r1gpwExZOIICnIAH51CBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFQq5Fx</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="1Oookx1BtBYrTNcVryFpvPr4vnU=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnCqI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu675W6+6JbcqdAyeHMoXn7XPh/Yqax28x+dniRJRIUhHGvd9tzY+ClWhhFOx7lOommMyRD3aduiwBHVfjoddYyOrdNDoVT2CYOm7u+OFEdaj6LAVkbYDPRiNjH/y9qJCS/8lIk4MVSQ2UdhwpGRaLI36jFFieEjC5goZmdFZIAVJsZeJ2eP4C2uvAyNcsk7K7k1r1gpwExZOIICnIAH51CBa6hCHQj04RGe4cXhzpPz6rzNSjPOvOcQ/sh5/wFQq5Fx</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="Rd/c+PbOmABl0cu/ywFjAN3u7WQ=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnhKI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu67XjdfdEvuVGgZvDkUL79rnw/sVFa7+Y9OT5IkosIQjrVue25s/BQrwwin41wn0TTGZIj7tG1R4IhqP52OOkbH1umhUCr7hEFT93dHiiOtR1FgKyNsBnoxm5j/Ze3EhBd+ykScGCrI7KMw4chINNkb9ZiixPCRBUwUs7MiMsAKE2Ovk7NH8BZXXobGWckrl9yaV6wUYKYsHEEBTsCDc6jANVShDgT68AjP8OJw58l5dd5mpRln3nMIf+S8/wBPJ5Fw</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="Rd/c+PbOmABl0cu/ywFjAN3u7WQ=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnhKI7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmxDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryZ5844qzaS4NaOY+hHuCxYygo21bu67XjdfdEvuVGgZvDkUL79rnw/sVFa7+Y9OT5IkosIQjrVue25s/BQrwwin41wn0TTGZIj7tG1R4IhqP52OOkbH1umhUCr7hEFT93dHiiOtR1FgKyNsBnoxm5j/Ze3EhBd+ykScGCrI7KMw4chINNkb9ZiixPCRBUwUs7MiMsAKE2Ovk7NH8BZXXobGWckrl9yaV6wUYKYsHEEBTsCDc6jANVShDgT68AjP8OJw58l5dd5mpRln3nMIf+S8/wBPJ5Fw</latexit>

x1

4 Conv2D

4 BiLSTM
Encodeur

Attention 1

<latexit sha1_base64="nLhE7NU7ytGK+DwcFJTkvuZYu5Q=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9uFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPLmo3g</latexit>

t = 4
<latexit sha1_base64="nLhE7NU7ytGK+DwcFJTkvuZYu5Q=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9uFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPLmo3g</latexit>

t = 4<latexit sha1_base64="zUyxY3Q2W4JxbP/LntFSZc+lijk=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyGp9OFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPKFo3f</latexit>

t = 3
<latexit sha1_base64="zUyxY3Q2W4JxbP/LntFSZc+lijk=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyGp9OFCKLhxWcG0QhvKZDpth04mYWYilNBvcONCEbd+kDv/xkkbQUUPXDiccy/33hPEnCntOB9WYWV1bX2juFna2t7Z3SvvH3RUlEhCPRLxSN4FWFHOBPU005zexZLiMOC0G0yvMr97T6VikbjVs5j6IR4LNmIEayN5Gl2i80G54tj1ar3RaCLHdhbIyEXNabrIzZUK5GgPyu/9YUSSkApNOFaq5zqx9lMsNSOczkv9RNEYkyke056hAodU+eni2Dk6NcoQjSJpSmi0UL9PpDhUahYGpjPEeqJ+e5n4l9dL9Kjpp0zEiaaCLBeNEo50hLLP0ZBJSjSfGYKJZOZWRCZYYqJNPiUTwten6H/SqdpuzXZuqpXWUR5HEY7hBM7AhQa04Bra4AEBBg/wBM+WsB6tF+t12Vqw8plD+AHr7RPKFo3f</latexit>

t = 3<latexit sha1_base64="q0HwDXJ/VATDAZSHmh9FmVy/a9M=">AAAB7HicdVDLSsNAFJ3UV62v+ti5GSyCqzAJ9OFCKLhxWcG0hTaUyXTSDp1MwsxEKKHf4MaFIm79IHf+jZM2gooeuHA4517uvSdIOFMaoQ+rtLa+sblV3q7s7O7tH1QPj7oqTiWhHol5LPsBVpQzQT3NNKf9RFIcBZz2gtl17vfuqVQsFnd6nlA/whPBQkawNpKn4RV0R9Uashtuo9lsQWSjJXJyWUctBzqFUgMFOqPq+3AckzSiQhOOlRo4KNF+hqVmhNNFZZgqmmAywxM6MFTgiCo/Wx67gOdGGcMwlqaEhkv1+0SGI6XmUWA6I6yn6reXi395g1SHLT9jIkk1FWS1KEw51DHMP4djJinRfG4IJpKZWyGZYomJNvlUTAhfn8L/Sde1nbqNbt1a+6SIowxOwRm4AA5ogja4AR3gAQIYeABP4NkS1qP1Yr2uWktWMXMMfsB6+wTIko3e</latexit>

t = 2
<latexit sha1_base64="q0HwDXJ/VATDAZSHmh9FmVy/a9M=">AAAB7HicdVDLSsNAFJ3UV62v+ti5GSyCqzAJ9OFCKLhxWcG0hTaUyXTSDp1MwsxEKKHf4MaFIm79IHf+jZM2gooeuHA4517uvSdIOFMaoQ+rtLa+sblV3q7s7O7tH1QPj7oqTiWhHol5LPsBVpQzQT3NNKf9RFIcBZz2gtl17vfuqVQsFnd6nlA/whPBQkawNpKn4RV0R9Uashtuo9lsQWSjJXJyWUctBzqFUgMFOqPq+3AckzSiQhOOlRo4KNF+hqVmhNNFZZgqmmAywxM6MFTgiCo/Wx67gOdGGcMwlqaEhkv1+0SGI6XmUWA6I6yn6reXi395g1SHLT9jIkk1FWS1KEw51DHMP4djJinRfG4IJpKZWyGZYomJNvlUTAhfn8L/Sde1nbqNbt1a+6SIowxOwRm4AA5ogja4AR3gAQIYeABP4NkS1qP1Yr2uWktWMXMMfsB6+wTIko3e</latexit>

t = 2<latexit sha1_base64="zogElBc0o6+y5v3JWlTkwUwAKS8=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9OFCKLhxWcE+oA1lMp20QyeTMDMRSug3uHGhiFs/yJ1/46SNoKIHLhzOuZd77/FjzpR2nA+rsLa+sblV3C7t7O7tH5QPj7oqSiShHRLxSPZ9rChngnY005z2Y0lx6HPa82fXmd+7p1KxSNzpeUy9EE8ECxjB2kgdja6QOypXHLterTcaTeTYzhIZuaw5TRe5uVKBHO1R+X04jkgSUqEJx0oNXCfWXoqlZoTTRWmYKBpjMsMTOjBU4JAqL10eu0DnRhmjIJKmhEZL9ftEikOl5qFvOkOsp+q3l4l/eYNEB00vZSJONBVktShIONIRyj5HYyYp0XxuCCaSmVsRmWKJiTb5lEwIX5+i/0m3ars127mtVloneRxFOIUzuAAXGtCCG2hDBwgweIAneLaE9Wi9WK+r1oKVzxzDD1hvn8cOjd0=</latexit>

t = 1
<latexit sha1_base64="zogElBc0o6+y5v3JWlTkwUwAKS8=">AAAB7HicdVDLSsNAFL2pr1pf9bFzM1gEVyEp9OFCKLhxWcE+oA1lMp20QyeTMDMRSug3uHGhiFs/yJ1/46SNoKIHLhzOuZd77/FjzpR2nA+rsLa+sblV3C7t7O7tH5QPj7oqSiShHRLxSPZ9rChngnY005z2Y0lx6HPa82fXmd+7p1KxSNzpeUy9EE8ECxjB2kgdja6QOypXHLterTcaTeTYzhIZuaw5TRe5uVKBHO1R+X04jkgSUqEJx0oNXCfWXoqlZoTTRWmYKBpjMsMTOjBU4JAqL10eu0DnRhmjIJKmhEZL9ftEikOl5qFvOkOsp+q3l4l/eYNEB00vZSJONBVktShIONIRyj5HYyYp0XxuCCaSmVsRmWKJiTb5lEwIX5+i/0m3ars127mtVloneRxFOIUzuAAXGtCCG2hDBwgweIAneLaE9Wi9WK+r1oKVzxzDD1hvn8cOjd0=</latexit>

t = 1<latexit sha1_base64="QH2SCwt5hmvlk5ds6k3EOUXVoDU=">AAAB7XicdVDLSgMxFM3UV62v+ti5CRbB1ZAp9OFCKLhxWcE+oB1KJs200UwyJBmhDP0HNy4Ucev/uPNvzLQjqOiBC4dz7uXee4KYM20Q+nAKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKtlogjtEMml6gdYU84E7RhmOO3HiuIo4LQX3F1mfu+eKs2kuDGzmPoRnggWMoKNlboGXkBUGpUryK1X641GEyIXLZCR8xpqetDLlQrI0R6V34djSZKICkM41nrgodj4KVaGEU7npWGiaYzJHZ7QgaUCR1T76eLaOTy1yhiGUtkSBi7U7xMpjrSeRYHtjLCZ6t9eJv7lDRITNv2UiTgxVJDlojDh0EiYvQ7HTFFi+MwSTBSzt0IyxQoTYwPKQvj6FP5PulXXq7noulppHeVxFMExOAFnwAMN0AJXoA06gIBb8ACewLMjnUfnxXldthacfOYQ/IDz9gn6v43w</latexit>

t = 0
<latexit sha1_base64="QH2SCwt5hmvlk5ds6k3EOUXVoDU=">AAAB7XicdVDLSgMxFM3UV62v+ti5CRbB1ZAp9OFCKLhxWcE+oB1KJs200UwyJBmhDP0HNy4Ucev/uPNvzLQjqOiBC4dz7uXee4KYM20Q+nAKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKtlogjtEMml6gdYU84E7RhmOO3HiuIo4LQX3F1mfu+eKs2kuDGzmPoRnggWMoKNlboGXkBUGpUryK1X641GEyIXLZCR8xpqetDLlQrI0R6V34djSZKICkM41nrgodj4KVaGEU7npWGiaYzJHZ7QgaUCR1T76eLaOTy1yhiGUtkSBi7U7xMpjrSeRYHtjLCZ6t9eJv7lDRITNv2UiTgxVJDlojDh0EiYvQ7HTFFi+MwSTBSzt0IyxQoTYwPKQvj6FP5PulXXq7noulppHeVxFMExOAFnwAMN0AJXoA06gIBb8ACewLMjnUfnxXldthacfOYQ/IDz9gn6v43w</latexit>

t = 0

<latexit sha1_base64="pIQgUvRgn5OWfR+PcbuTP3WmxKM=">AAAB53icbVC7SgNBFL0bXzG+ojaCIINBsAq7gmhnwMYyAfOAZJHZ2dlkyMzsMjMrhCWljY2FIlaCf5HvsPMb/Aknj0ITD1w4nHMu9xEknGnjul9Obml5ZXUtv17Y2Nza3inu7jV0nCpC6yTmsWoFWFPOJK0bZjhtJYpiEXDaDPrXY795T5Vmsbw1g4T6AnclixjBxkrVu2LJLbsToEXizUjp6n1U+344Gtn8ZyeMSSqoNIRjrduemxg/w8owwumw0Ek1TTDp4y5tWyqxoNrPJnsO0YlVQhTFypY0aKL+7siw0HogApsU2PT0vDcW//PaqYku/YzJJDVUkumgKOXIxGh8NAqZosTwgSWYKGZ3RaSHFSbGvqZgn+DNn7xIGmdl77zs1rxS5QCmyMMhHMMpeHABFbiBKtSBQAiP8AwvDnOenFfnbRrNObOeffgD5+MHnFCQfQ==</latexit>

<latexit sha1_base64="ImI4NpLoGOqm6fTJTUXlpcq9EZc=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXRT57w06uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVolIpOuWjXnELlAKbKwiEcwQk4cAoVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+swJQw</latexit>

y1;2
<latexit sha1_base64="ImI4NpLoGOqm6fTJTUXlpcq9EZc=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXRT57w06uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVolIpOuWjXnELlAKbKwiEcwQk4cAoVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+swJQw</latexit>

y1;2
<latexit sha1_base64="q6bhOVYihjVrRjJY9+y1mx4UspA=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwaxAFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDqpc14advIFu2iPhebBmULh4vur+n739lLp5D/a3ZDEARWacKxUy7Ej7aZYakY4HebasaIRJgPcoy2DAgdUuel43CE6NE4X+aE0T2g0dn93pDhQKgk8Uxlg3Vez2cj8L2vF2j9zUyaiWFNBJh/5MUc6RKPdUZdJSjRPDGAimZkVkT6WmGhzoZw5gjO78jzUj4vOSdGuOoXyHkyUhX04gCNw4BTKcAUVqAGBAdzCAzxakXVvPVnPk9KMNe3ZhT+yXn8ArkWUMQ==</latexit>

y1;3
<latexit sha1_base64="q6bhOVYihjVrRjJY9+y1mx4UspA=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwaxAFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDqpc14advIFu2iPhebBmULh4vur+n739lLp5D/a3ZDEARWacKxUy7Ej7aZYakY4HebasaIRJgPcoy2DAgdUuel43CE6NE4X+aE0T2g0dn93pDhQKgk8Uxlg3Vez2cj8L2vF2j9zUyaiWFNBJh/5MUc6RKPdUZdJSjRPDGAimZkVkT6WmGhzoZw5gjO78jzUj4vOSdGuOoXyHkyUhX04gCNw4BTKcAUVqAGBAdzCAzxakXVvPVnPk9KMNe3ZhT+yXn8ArkWUMQ==</latexit>

y1;3
<latexit sha1_base64="t6L7MYgTlyZIcO2zOWZiW8vVZSc=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwK4QIFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXRT57w06uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVonBadUtGuOYXKAUyVhUM4ghNwoAwVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+xT5Qz</latexit>

y1;5
<latexit sha1_base64="t6L7MYgTlyZIcO2zOWZiW8vVZSc=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwK4QIFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXRT57w06uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVonBadUtGuOYXKAUyVhUM4ghNwoAwVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+xT5Qz</latexit>

y1;5
<latexit sha1_base64="Xp+lDY18xicESyEq6U5dYNwNTzY=">AAAB7nicbZDLSgMxFIbP1Futt6obwU2wCK7KRBAFFxbcuGzBXqAtJZNm2tBMZkgywjD0IURwoYhL3fsEvoI7X8OtG9PLQlt/CHz8/znknONFgmvjup9OZmFxaXklu5pbW9/Y3Mpv79R0GCvKqjQUoWp4RDPBJasabgRrRIqRwBOs7g0uR3n9hinNQ3ltkoi1A9KT3OeUGGvVk06Kz/Gwky+4RXcsNA94CoWL76/K+93bS7mT/2h1QxoHTBoqiNZN7EamnRJlOBVsmGvFmkWEDkiPNS1KEjDdTsfjDtGhdbrID5V90qCx+7sjJYHWSeDZyoCYvp7NRuZ/WTM2/lk75TKKDZN08pEfC2RCNNoddbli1IjEAqGK21kR7RNFqLEXytkj4NmV56F2XMQnRbeCC6U9mCgL+3AAR4DhFEpwBWWoAoUB3MIDPDqRc+88Oc+T0owz7dmFP3JefwCrO5Qv</latexit>

y1;1
<latexit sha1_base64="Xp+lDY18xicESyEq6U5dYNwNTzY=">AAAB7nicbZDLSgMxFIbP1Futt6obwU2wCK7KRBAFFxbcuGzBXqAtJZNm2tBMZkgywjD0IURwoYhL3fsEvoI7X8OtG9PLQlt/CHz8/znknONFgmvjup9OZmFxaXklu5pbW9/Y3Mpv79R0GCvKqjQUoWp4RDPBJasabgRrRIqRwBOs7g0uR3n9hinNQ3ltkoi1A9KT3OeUGGvVk06Kz/Gwky+4RXcsNA94CoWL76/K+93bS7mT/2h1QxoHTBoqiNZN7EamnRJlOBVsmGvFmkWEDkiPNS1KEjDdTsfjDtGhdbrID5V90qCx+7sjJYHWSeDZyoCYvp7NRuZ/WTM2/lk75TKKDZN08pEfC2RCNNoddbli1IjEAqGK21kR7RNFqLEXytkj4NmV56F2XMQnRbeCC6U9mCgL+3AAR4DhFEpwBWWoAoUB3MIDPDqRc+88Oc+T0owz7dmFP3JefwCrO5Qv</latexit>

y1;1
<latexit sha1_base64="cXQwhz1mvwARJFV/F4vB6MkNmlk=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwKxEFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDqpc14advIFu2iPhebBmULh4vur+n739lLp5D/a3ZDEARWacKxUy7Ej7aZYakY4HebasaIRJgPcoy2DAgdUuel43CE6NE4X+aE0T2g0dn93pDhQKgk8Uxlg3Vez2cj8L2vF2j9zUyaiWFNBJh/5MUc6RKPdUZdJSjRPDGAimZkVkT6WmGhzoZw5gjO78jzUj4vOSdGuOoXyHkyUhX04gCNw4BTKcAUVqAGBAdzCAzxakXVvPVnPk9KMNe3ZhT+yXn8Ar8qUMg==</latexit>

y1;4
<latexit sha1_base64="cXQwhz1mvwARJFV/F4vB6MkNmlk=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwKxEFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDqpc14advIFu2iPhebBmULh4vur+n739lLp5D/a3ZDEARWacKxUy7Ej7aZYakY4HebasaIRJgPcoy2DAgdUuel43CE6NE4X+aE0T2g0dn93pDhQKgk8Uxlg3Vez2cj8L2vF2j9zUyaiWFNBJh/5MUc6RKPdUZdJSjRPDGAimZkVkT6WmGhzoZw5gjO78jzUj4vOSdGuOoXyHkyUhX04gCNw4BTKcAUVqAGBAdzCAzxakXVvPVnPk9KMNe3ZhT+yXn8Ar8qUMg==</latexit>

y1;4

a r sp i

<latexit sha1_base64="P79GZQhZryPP+/PmczPoZfKBWKY=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0rkz6uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVolIpOuWjXnELlAKbKwiEcwQk4cAoVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+swpQw</latexit>

y2;1
<latexit sha1_base64="P79GZQhZryPP+/PmczPoZfKBWKY=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0rkz6uYLdtGeCC2CM4PCxfdX7f3u7aXazX90eiGJAyo04ViptmNH2k2x1IxwOsp1YkUjTIa4T9sGBQ6octPJuCN0bJwe8kNpntBo4v7uSHGgVBJ4pjLAeqDms7H5X9aOtX/mpkxEsaaCTD/yY450iMa7ox6TlGieGMBEMjMrIgMsMdHmQjlzBGd+5UVolIpOuWjXnELlAKbKwiEcwQk4cAoVuIIq1IHAEG7hAR6tyLq3nqznaWnGmvXswx9Zrz+swpQw</latexit>

y2;1

</>

<latexit sha1_base64="3EwjwoVnLYzt247KCK0Q+s6T46U=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwG5AIFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nl51M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWd06JdcwqVA5gqC4dwBCfgQBkqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8AteCUNg==</latexit>

y2;7
<latexit sha1_base64="3EwjwoVnLYzt247KCK0Q+s6T46U=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwG5AIFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nl51M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWd06JdcwqVA5gqC4dwBCfgQBkqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8AteCUNg==</latexit>

y2;7

<loc-ville>

<latexit sha1_base64="+wvWESB6Uplolp2LVNlXDbcaakM=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGxEFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDpp6fx42MkX7KI9FpoHZwqFi++v6vvd20ulk/9od0MSB1RowrFSLceOtJtiqRnhdJhrx4pGmAxwj7YMChxQ5abjcYfo0Dhd5IfSPKHR2P3dkeJAqSTwTGWAdV/NZiPzv6wVa//MTZmIYk0FmXzkxxzpEI12R10mKdE8MYCJZGZWRPpYYqLNhXLmCM7syvNQLxWdk6JddQrlPZgoC/twAEfgwCmU4QoqUAMCA7iFB3i0IuveerKeJ6UZa9qzC39kvf4Ar8yUMg==</latexit>

y2;3
<latexit sha1_base64="+wvWESB6Uplolp2LVNlXDbcaakM=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGxEFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDpp6fx42MkX7KI9FpoHZwqFi++v6vvd20ulk/9od0MSB1RowrFSLceOtJtiqRnhdJhrx4pGmAxwj7YMChxQ5abjcYfo0Dhd5IfSPKHR2P3dkeJAqSTwTGWAdV/NZiPzv6wVa//MTZmIYk0FmXzkxxzpEI12R10mKdE8MYCJZGZWRPpYYqLNhXLmCM7syvNQLxWdk6JddQrlPZgoC/twAEfgwCmU4QoqUAMCA7iFB3i0IuveerKeJ6UZa9qzC39kvf4Ar8yUMg==</latexit>

y2;3
<latexit sha1_base64="d+7jzWj4sexldq/IgtxsFbWsshk=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nlp1M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWdctGuOYXKAUyVhUM4ghNw4BQqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8ArkeUMQ==</latexit>

y2;2
<latexit sha1_base64="d+7jzWj4sexldq/IgtxsFbWsshk=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nlp1M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWdctGuOYXKAUyVhUM4ghNw4BQqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8ArkeUMQ==</latexit>

y2;2
<latexit sha1_base64="uRI7RvuGw/0+NrJ1VhIJQCo7q4M=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwG/ACFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZRYWl5ZXsqu5tfWNza389k5dhbEktEZCHsqmhxXlTNCaZprTZiQpDjxOG97gcpQ3bqhULBTXOomoG+CeYD4jWBurkXTS0vnJsJMv2EV7LDQPzhQKF99f1fe7t5dKJ//R7oYkDqjQhGOlWo4daTfFUjPC6TDXjhWNMBngHm0ZFDigyk3H4w7RoXG6yA+leUKjsfu7I8WBUkngmcoA676azUbmf1kr1v6ZmzIRxZoKMvnIjznSIRrtjrpMUqJ5YgATycysiPSxxESbC+XMEZzZleehXio6x0W76hTKezBRFvbhAI7AgVMowxVUoAYEBnALD/BoRda99WQ9T0oz1rRnF/7Iev0BtFuUNQ==</latexit>

y2;6
<latexit sha1_base64="uRI7RvuGw/0+NrJ1VhIJQCo7q4M=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwG/ACFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZRYWl5ZXsqu5tfWNza389k5dhbEktEZCHsqmhxXlTNCaZprTZiQpDjxOG97gcpQ3bqhULBTXOomoG+CeYD4jWBurkXTS0vnJsJMv2EV7LDQPzhQKF99f1fe7t5dKJ//R7oYkDqjQhGOlWo4daTfFUjPC6TDXjhWNMBngHm0ZFDigyk3H4w7RoXG6yA+leUKjsfu7I8WBUkngmcoA676azUbmf1kr1v6ZmzIRxZoKMvnIjznSIRrtjrpMUqJ5YgATycysiPSxxESbC+XMEZzZleehXio6x0W76hTKezBRFvbhAI7AgVMowxVUoAYEBnALD/BoRda99WQ9T0oz1rRnF/7Iev0BtFuUNQ==</latexit>

y2;6
<latexit sha1_base64="Y+whgbaoOhHZM9XwbzUjnkQEECM=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGxQFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDpp6fx42MkX7KI9FpoHZwqFi++v6vvd20ulk/9od0MSB1RowrFSLceOtJtiqRnhdJhrx4pGmAxwj7YMChxQ5abjcYfo0Dhd5IfSPKHR2P3dkeJAqSTwTGWAdV/NZiPzv6wVa//MTZmIYk0FmXzkxxzpEI12R10mKdE8MYCJZGZWRPpYYqLNhXLmCM7syvNQLxWdk6JddQrlPZgoC/twAEfgwCmU4QoqUAMCA7iFB3i0IuveerKeJ6UZa9qzC39kvf4AsVGUMw==</latexit>

y2;4
<latexit sha1_base64="Y+whgbaoOhHZM9XwbzUjnkQEECM=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGxQFCwM2lgmYCyRLmJ3MJkNmZ5eZWWFZ8hAiWChiqb1P4CvY+Rq2Nk4uhSb+MPDx/+cw5xwv4kxp2/60MguLS8sr2dXc2vrG5lZ+e6euwlgSWiMhD2XTw4pyJmhNM81pM5IUBx6nDW9wOcobN1QqFoprnUTUDXBPMJ8RrI3VSDpp6fx42MkX7KI9FpoHZwqFi++v6vvd20ulk/9od0MSB1RowrFSLceOtJtiqRnhdJhrx4pGmAxwj7YMChxQ5abjcYfo0Dhd5IfSPKHR2P3dkeJAqSTwTGWAdV/NZiPzv6wVa//MTZmIYk0FmXzkxxzpEI12R10mKdE8MYCJZGZWRPpYYqLNhXLmCM7syvNQLxWdk6JddQrlPZgoC/twAEfgwCmU4QoqUAMCA7iFB3i0IuveerKeJ6UZa9qzC39kvf4AsVGUMw==</latexit>

y2;4
<latexit sha1_base64="Y1iJVMRpsHsu+fq474rQf0u64Ss=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nl51M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWdctGuOYXKAUyVhUM4ghNw4BQqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8AstaUNA==</latexit>

y2;5
<latexit sha1_base64="Y1iJVMRpsHsu+fq474rQf0u64Ss=">AAAB7nicbZC7SgNBFIbPxluMt6iNYDMYBKuwGwgKFgZsLBMwF0iWMDuZTYbMzi4zs8Ky5CFEsFDEUnufwFew8zVsbZxcCk38YeDj/89hzjlexJnStv1pZZaWV1bXsuu5jc2t7Z387l5DhbEktE5CHsqWhxXlTNC6ZprTViQpDjxOm97wcpw3b6hULBTXOomoG+C+YD4jWBurmXTT0nl51M0X7KI9EVoEZwaFi++v2vvd20u1m//o9EISB1RowrFSbceOtJtiqRnhdJTrxIpGmAxxn7YNChxQ5aaTcUfo2Dg95IfSPKHRxP3dkeJAqSTwTGWA9UDNZ2Pzv6wda//MTZmIYk0FmX7kxxzpEI13Rz0mKdE8MYCJZGZWRAZYYqLNhXLmCM78yovQKBWdctGuOYXKAUyVhUM4ghNw4BQqcAVVqAOBIdzCAzxakXVvPVnP09KMNevZhz+yXn8AstaUNA==</latexit>

y2;5

ap sir

Attention 2
(liée au texte)

Attention 3
(liée à la parole)

Softmax

FIGURE 1 – Architecture d’un modèle multi-décodeurs comportant deux décodeurs chaı̂nés : un
décodeur ASR et un décodeur SLUMots. Le nombre n de couches LSTM dans le deuxième décodeur
est ajusté en fonction de la tâche à réaliser pour celui-ci.

4 Expériences

4.1 Jeux de données

Le modèle de transcription (décodeur ASR) est appris en utilisant les différents corpus français
d’actualité décrits par Caubrière et al. (2019) et également des corpus de conversations téléphoniques
du domaine : PORTMEDIA (Lefèvre et al., 2012), MEDIA (Devillers et al., 2004) et DECODA (Bechet
et al., 2012). Un total de 414 heures d’apprentissage est ainsi utilisé pour l’ASR.

Un tel modèle requiert une large quantité de données audio, ainsi que la transcription manuelle de
celle-ci. Cependant, l’alignement des trames acoustiques avec les mots n’est pas nécessaire, notre
système apprendra lui-même l’alignement entre les caractères de sortie et les trames d’entrée, grâce à
son mécanisme d’attention (Chorowski et al., 2014; Chan et al., 2016; Bahdanau et al., 2016).

Le modèle de compréhension SLUMots est lui appris seulement sur les données du domaine très
proches de la tâche, c.à.d les 24 heures d’apprentissage de MEDIA et PORTMEDIA. Ces deux corpus
sont constitués de dialogues téléphoniques entre deux personnes, dans un mode dit de magicien d’Oz
où une personne joue le rôle d’un ordinateur tandis que l’autre joue le rôle d’un utilisateur souhaitant
obtenir des informations. Le corpus MEDIA comporte des requêtes de réservation et d’informations
sur des hôtels, et PORTMEDIA comporte des conversations à propos de pièces de théâtre durant le
Festival d’Avignon. Toutes les conversations ont été transcrites manuellement, et les tours de paroles
de l’utilisateur sont annotés avec des concepts sémantiques, chaque support est délimité et la valeur
est normalisée. Un exemple est donné dans la Table 1 : le concept lienref-coref est véhiculé par le
support l’, normalisé par la valeur singulier.



Exemple annoté {est ce qu’ il y a ; - ; -} {une piscine ; hôtel-services ; piscine} {à ; - ; -}
{l’ ; lienref-coref ; singulier} {hôtel ; objet-bd ; hotel}{mots ; concept ; valeur}

ASR est ce qu’ il y a une piscine à l’ hôtel

SLUMots est ce qu’ il y a hôtel-services une piscine </> à lienref-coref l’ </> objet-bd hôtel </>

SLUNorm hôtel-services piscine </> lienref-coref singulier </> objet-bd hotel </>

TABLE 1 – Un exemple annoté du corpus MEDIA et ses différentes représentations utilisées en sortie
des décodeurs.

Béchet & Raymond (2019) ont montré que MEDIA était un des corpus les plus difficiles dans le
domaine de la compréhension de la parole. En effet, il est composé de nombreux concepts directement
liés au domaine applicatif (e.g. hôtel-services) mais aussi des concepts sémantiques généraux comme
des connecteurs logiques basés sur des supports comme “et” ou “ou” qui se réfèrent à des concepts
mentionnés auparavant. D’autres concepts sont également très compliqués à extraire automatiquement
comme les co-références qui nécessitent la connaissance de plusieurs tours de parole afin d’être
résolus.

Les résultats présentés dans ce papier portent uniquement sur le corpus MEDIA, découpés en respec-
tant la segmentation officielle du corpus d’apprentissage, développement, et test. MEDIA contient
respectivement 727, 79 et 208 dialogues, contenant 12,9k, 1,3k et 3,5k tours de paroles de l’uti-
lisateur. Ces tours de paroles sont annotés en utilisant un lexique sémantique de 76 concepts, qui
occurrent respectivement dans 31,7k, 3,3k et 8,8k supports.

4.2 Apprentissage et décodage

Dans le cas du modèle simple décodeur, un premier apprentissage de l’architecture est effectué sur
les données ASR pour obtenir un système de transcription. L’apprentissage est ensuite repris sur les
données SLU MEDIA et PORTMEDIA pour obtenir un système de compréhension de la parole. La
transition entre ASR et SLUMots/SLUNorm est effectuée en augmentant la sortie avec les symboles des
76 concepts.

En ce qui concerne les modèles comportant plusieurs décodeurs, nous augmentons le modèle de base
en créant les décodeurs désirés, selon les sorties voulues. Le décodeur ASR est conservé et continue à
être optimisé lors de l’ajout des décodeurs suivants.

Toutes les sorties possibles des décodeurs sont présentées en Table 1 sur un exemple du corpus
MEDIA. Pour des raisons de clarté, les séquences correspondant aux mots sont représentées à l’aide
de mots, mais les modèles doivent générer un à un chacun des caractères. Les concepts correspondent
eux à une seule unité de sortie.

Un décodeur de type SLUNorm est introduit afin d’émettre directement une sortie contenant les concepts
et leurs valeurs associées. Dans cette variante, les caractères de sortie du modèle représentent soit les
concepts soit les caractères composant les valeurs normalisées (et non les caractères correspondant
aux mots prononcés). Lorsque le décodeur SLUMots est utilisé, l’extraction des valeurs normalisées
est réalisée à l’aide de règles déterminées manuellement par un expert humain. Ces règles, utilisées
dans de nombreux travaux sur MEDIA (Tomashenko et al., 2020; Caubrière et al., 2019; Ghannay
et al., 2018; Simonnet et al., 2017), s’appliquent sur les concepts et leurs supports. Il va de soi que le
système SLUMots est avantagé par rapport à SLUNorm car il utilise de la connaissance humaine pour



obtenir les valeurs. Néanmoins le système SLUNorm a lui l’avantage de nous permettre de traiter en
totalité le problème de la compréhension de manière automatique.

4.3 Résultats

Les sorties sont évaluées selon les métriques du Concept Error Rate (CER) et du Concept-Value
Error Rate (CVER). L’alignement entre les séquences de référence et celles hypothèses émises par
les décodeurs produit un nombre d’erreurs d’insertions, de substitutions et de suppressions, qui sont
utilisées, de manière identique au WER (Word Error Rate), pour calculer l’erreur totale du modèle.

À titre de comparaison, la Table 2 présente les résultats obtenus avec le modèle simple décodeur
optimisé comme décrit par Pelloin et al. (2021) : la méthode par transfert d’apprentissage a été
appliquée jusqu’au corpus MEDIA uniquement, les résultats sont obtenus à l’aide d’un décodage par
recherche en faisceau (beam search) et un modèle de langage neuronal additionnel, appris sur les
données du domaine est utilisé.

Décodeurs décodage en beam
%CER %CVER

(a) SLUMots 13,6 18,5
(b) SLUNorm 15,4 21,6

TABLE 2 – Résultats sur le corpus MEDIA Test du modèle optimisé simple décodeur.

Ces résultats nous ont permis de montrer l’intérêt du mécanisme d’attention (en obtenant le nouvel
état de l’art sur ce corpus et un gain de 2,8% en CER par rapport à (Caubrière et al., 2019)). De
plus, nous étions les premiers à proposer une chaı̂ne complètement automatique pour l’obtention des
concepts et des valeurs avec le décodeur SLUNorm à partir des caractéristiques acoustiques. Cette
architecture performante nous a servi de base pour notre nouvelle proposition dont les premiers
résultats sont présentés dans la Table 3.

# Décodeurs décodage glouton
%CER %CVER

1 (c) SLUMots 18,3 22,9

2
(d) ASR SLUMots 18,1 24,0
(e) ASR SLUNorm 19,3 25,3

3 (f) ASR SLUMots SLUNorm 17,9/22,2* 23,5/28,9*

TABLE 3 – Premiers résultats sur le corpus MEDIA Test des différentes configurations explorées de
l’architecture multi-décodeurs. *Évaluation de SLUMots/SLUNorm.

Les résultats présentés ici sont ceux d’un système pas encore totalement optimisé : pas d’ajout de
modèles de langage, pas d’optimisation des modèles sur le corpus MEDIA seul, pas d’utilisation d’un
beam search mais le décodage est fait avec un algorithme glouton. Il s’agit, dans un premier temps,
de valider notre proposition d’architecture multi-décodeurs. Les optimisations qui ont montré leur
intérêt sur le modèle simple décodeur seront apportées dans nos futurs travaux.

À titre de comparaison, la ligne 1 présente les résultats du modèle simple décodeur sans optimisation.
On remarque que les différentes optimisations proposées par Pelloin et al. (2021) nous permettent un



gain absolu de 5 points en passant de 18,3% à 13,6% de CER.

Dans le cas où le décodeur est SLUMots, nous remarquons qu’il y a effectivement un gain lorsque l’on
passe à l’architecture deux décodeurs (système (c) comparé avec (d)) avec 18,1 de CER et même
17,9 (système ligne (f)) avec l’architecture à trois décodeurs. La tendance d’amélioration n’est pas
observée si on considère également les valeurs. Avec une perte de 22,9 à 24,0 pour l’architecture
deux décodeurs et un CVER à 23,5 pour celle à trois décodeurs.

Concernant les résultats du décodeur SLUNorm, nous disposons uniquement des résultats optimisés
sur MEDIA seul, et non PORTMEDIA +MEDIA comme les systèmes présentés ici. Nous pouvons
alors simplement remarquer que les résultats sont très encourageants pour l’architecture double
décodeur (système (e)) avec seulement environ 1 point de perte par rapport à SLUMots (système (d))
qui rappelons-le utilise des règles humaines pour obtenir les valeurs. Deux points de pertes étaient
observés dans la version simple décodeur optimisé (systèmes (a) et (b)). En revanche, dans cette
configuration, l’architecture à trois décodeurs n’est pour l’instant pas prometteuse. Proposant une
architecture plus complexe, elle nécessite certainement des ajustements au niveau de son optimisation.

5 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous proposons plusieurs modèles de compréhension de la parole basés sur une
architecture, dite bout-en-bout, de type encodeur-décodeurs utilisant des mécanismes d’attention et
des décodeurs neuronaux travaillant conjointement.

Le premier modèle qui se compose d’un simple encodeur-décodeur, optimisé pour réaliser la tâche de
transcription puis de compréhension, a établi l’état de l’art sur le corpus MEDIA dans Pelloin et al.
(2021). Nous proposons ici une extension de ce modèle à plusieurs décodeurs afin d’améliorer notam-
ment les résultats de notre configuration SLUNorm qui permet d’obtenir de manière complètement
automatique l’ensemble des concepts/valeurs nécessaires à la réalisation de la tâche de compréhension
sur le corpus MEDIA.

Les premiers résultats sont encourageants en ce qui concerne l’architecture double décodeurs. Nous
souhaitons par la suite optimiser cette architecture comme proposé dans Pelloin et al. (2021) pour
améliorer les performances (intégration de modèles de langage, décodage de type beam search,
optimisation sur MEDIA). À titre d’information, l’ajout d’un décodage de type beam search sur
l’architecture double-décodeur permet d’obtenir un gain d’environ deux points sur le décodeur
SLUMots en obtenant un CER de 16,6% et un CVER de 22,7% au lieu de respectivement 18,1 et 24,0
(système (d)).

Par ailleurs, un nouvel état de l’art a été établi sur MEDIA par Ghannay et al. (2021). Leur modèle est
de type cascade et utilise notamment BERT dans le module de compréhension. Avec notre nouvelle
architecture double décodeurs, nous pensons pouvoir intégrer l’information de ces modèles entre
la sortie du décodeur ASR et l’entrée du décodeur SLU. Nous espérons ainsi profiter de ces larges
modèles pré-entraı̂nés sur des quantités importantes de données tout en restant dans une architecture
bout-en-bout qui ne perd pas d’informations (acoustiques notamment) à cause d’une représentation
intermédiaire. Nous pourrions également intégrer à ce niveau des informations syntaxiques (comme
les étiquettes morphosyntaxiques), sémantiques comme cela était le cas dans Simonnet et al. (2017)
ou encore des informations sur l’historique du dialogue.
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Curriculum-based transfer learning for an effective end-to-end spoken language understanding and
domain portability. INTERSPEECH, p. 1198–1202.
CHAN W., JAITLY N., LE Q. V. & VINYALS O. (2016). Listen, attend and spell : A neural network
for large vocabulary conversational speech recognition. In ICASSP.
CHOROWSKI J., BAHDANAU D., CHO K. & BENGIO Y. (2014). End-to-end continuous speech
recognition using attention-based recurrent nn : First results. In NIPS.
DEVILLERS L., MAYNARD H., ROSSET S., PAROUBEK P., MCTAIT K., MOSTEFA D., CHOUKRI
K., CHARNAY L., BOUSQUET C., VIGOUROUX N., BÉCHET F., ROMARY L., ANTOINE J. Y.,
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