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INTRODUCTION

La difficulté la plus importante dans la conduction c’est I'intonation. Tu dois savoir ce qui est

faux et comment le corriger. [Boulez]

Ce qui est intéressant en musique, c'est la coupure, c'est-a-dire la notion d’intervalle, de
subdivision, de cassure, de trajectoire (non pas la notion de trajectoire directe, mais de

trajectoire mélée a d'autres paramétres comme ceux du temps par exemple). [Boulez]

Le plus nécessaire, le plus difficile et I'essentiel dans la musique, c’est le tempo. [Mozart]

La parole est un moyen de communication fondamental pour les étres humains. Elle est
le fruit d'une action cognitive qui traduit notre pensée en un signal sonore structuré dans le
temps et compréhensible par les autres. En plus du contenu sémantique, le signal de parole
nous informe sur des caractéristiques personnelles du locuteur comme son age, son genre ou
son état émotionnel. En écoutant quelqu'un parler, on peut aussi avoir connaissance d'un
trouble de la parole ou d'autres types de pathologie physiologiques, cognitives ou motrices.
L'étude des voix pathologiques est en champ de recherche a part entiére que nous n'aborderons
pas ici. Par contre, nous traiterons des caractéristiques du locuteur obtenues a partir d'une
capture audio de sa voix, comme son identité, et les moyens expressifs qu'il met en ceuvre lors
de I'enregistrement.

L'étude de la parole expressive est un domaine de recherche pluridisciplinaire : de la pro-
duction acoustique de la parole, aux mécanismes cognitifs mis en jeu par le locuteur pendant
I'interaction pour exprimer sa pensée. Le style expressif est révélateur d'un contexte socio-
culturel ou d'un type d'interaction et nous permet ainsi d'étudier les comportements vocaux
des humains. Plus précisément, le traitement automatique de la parole expressive a pour ob-
jectif de généraliser les observations des spécialistes a des grandes quantités de données et des
contextes variés.

Depuis les années 2000, les techniques d'apprentissage automatique se sont largement dé-
veloppées dans ce domaine, atteignant des performances toujours plus élevées. En particulier
ces dix dernieres années, |'utilisation massive et quasi systématique des réseaux de neurones,

a permis des gains impressionnants sur des quantités de données toujours plus importantes.
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Reconnaissance et analyse des émotions dans la parole

Synthése de parole expressive

Segmentation locuteur
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F1GURE 1 — Chronologie de mes domaines de recherche en fonction des postes occupés.

L'intérét des grands groupes industriels pour les technologies vocales (assistants vocaux) a
également contribué a I'essor de ce domaine. La communauté scientifique a bénéficié du ren-
forcement des protocoles d'évaluation par I'organisation de concours, et de la tendance actuelle
a la reproductibilité des expériences dans une volonté de transparence des méthodologies em-
ployées.

Depuis le début de mes travaux de recherche en 2009, j'ai cherché a expliciter ce qu'on
appelle parole expressive, entre états émotionnels et caractéristiques du locuteur. J'ai constam-
ment réalisé des aller-retours entre les méthodes d'apprentissage automatique considérées
comme des boites noires peu interprétables mais performantes, et |'analyse du phénomene
expressif a I'aide d'éléments acoustiques et linguistiques. Mon objectif est d'étudier comment
et en quoi les systemes de traitement automatique peuvent apporter des connaissances sur les
différents mécanismes acoustique, cognitif et d'interaction qui induisent la production d'une
parole expressive, et ce afin de faciliter aux experts des autres disciplines, leur analyse du signal
et d'enrichir leur compréhension du phénomeéne expressif.

Mes thématiques de recherche sont guidées par une approche pluridisciplinaire du signal
de parole comme illustré sur la chronologie de la figure 1. Pendant ma theése (2009-2012),

j'ai étudié la reconnaissance d'émotion dans des interactions humains-robots en combinant
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Introduction

des techniques d'apprentissage automatique avec une analyse acoustique de la voix émotion-
nelle [Tahon and Devillers, 2010][Tahon et al., 2011] [Tahon et al., 2012a], [Tahon, 2012]. Ma
thése a été |'occasion de collecter plusieurs corpus réalistes qui n'ont malheureusement pas
pu étre distribués a la communauté scientifique [Tahon et al., 2010] [Delaborde et al., 2009].
Lors de mon ATER (2012-2014), en plus de continuer mes travaux sur les émotions, j'ai mené
des recherches en holographie acoustique sur le rayonnement de la fliite a bec [Tahon et al., 2014].
Un post-doctorat au LIMSI (2014-2015) m'a permis d'approfondir I'analyse acoustique des
émotions, notamment en proposant des modeles de détection de rire [Tahon and Devillers, 2015],
et en proposant des approches multi-corpus pour identifier les descripteurs audio les plus
pertinents pour la classification des émotions [Devillers et al., 2015], [Tahon et al., 2015],
[Tahon and Devillers, 2016a]. J'ai eu I'opportunité de réaliser des travaux dans le domaine
de la syntheése de parole expressive pendant mon post-doctorat a I'IRISA (2015-2017) ou j'ai
étudié la modélisation de la prononciation et de la voix expressive dans un contexte de synthese
de parole a partir du texte [Tahon et al., 2016a], [Tahon et al., 2016b], [Qader et al., 2017],
[Tahon et al., 2017], [Tahon et al., 2018]. Ces travaux ont aussi permis la collecte d'un cor-
pus pour la syntheése en francais SynPaFlex [Sini et al., 2018], [Tahon and Lolive, 2018] et la
participation au challenge Blizzard en 2018 [Alain et al., 2017].

Enfin, depuis mon intégration au LIUM en 2017, mes thématiques se sont élargies et ren-
forcées. J'ai eu I'opportunité de me rapprocher du traitement du signal bas-niveau, notamment
avec des travaux en identification du locuteur (projet EXTEnSor porté par Anthony Larcher,
LIUM, co-encadrement du post-doc de Ambuj Merish) [Larcher et al., 2021], en détection de
parole superposée (projet GEM porté par David Doukhan, INA, co-encadrement de la these
de Martin Lebourdais)[Lebourdais et al., 2022b][Lebourdais et al., 2022a] et en segmentation
et regroupement en locuteur via de I'apprentissage actif (projet ALLIES, porté par Anthony
Larcher, co-encadrement du post-doc de Meysam Shamsi)[Shamsi et al., 2022]. J'ai renforcé
mon expertise en caractérisation du signal expressif avec la thése de Manon Macary (CIFFRE
avec AlloMedia) autour de la reconnaissance de la satisfaction dans les corpus de centres
d'appel [Macary et al., 2020a][Macary et al., 2021], incluant la constitution du corpus AlloSat
[Macary et al., 2020b], et enfin avec la caractérisation de |'hésitation dans la parole spontanée
(collaboration avec le LPP) [Wottawa et al., 2020].

Mon intérét pour la modélisation acoustique du signal audio, m'a également incité a mettre
en place des collaborations pluridisciplinaires dans le domaine de I'analyse musicale assistée
par ordinateur. J'ai réalisé des travaux autour de la qualité vocale dans la voix chantée tradi-
tionnelle [Sitchet and Tahon, 2016] [Tahon and Sitchet, 2016][Tahon and Sitchet, 2017]. Et
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plus récemment, j'ai travaillé sur la segmentation en motifs musicaux [Tahon et al., 2019].
Depuis 2018, je collabore également avec le LAUM sur la mise en place de réseaux de neu-
rones pour le débruitage d'images holographiques [Tahon et al., 2021][Tahon et al., 2022],
[Montrésor et al., 2020]. Les travaux issus de ces collaborations ne seront pas développées
dans ce document.

Nous nous intéresserons ici a plusieurs domaines qui font partie du traitement automatique
de la parole expressive. Plus précisément, j'exposerai les innovations qui me semblent majeures
dans les domaines de la segmentation du signal pour la collecte et I'annotation des données,
la reconnaissance automatique de styles expressifs et leur synthese.

Le document est organisé en trois parties. La premiére partie précise les définitions que
j'emploie dans le cadre de la parole expressive (chapitre 1) et expose les fondamentaux de
la production acoustique de la parole expressive (chapitre 2). Au travers de cette partie, je
mets en évidence les problématiques spécifiques liées a I'expressivité telles que la subjectivité,
la faible quantité de données disponibles et la variabilité des contextes. La deuxiéme partie
expose les recherches que j'ai menées autour de la collecte et du pré-traitement des données
audio (chapitre 3), la caractérisation de I'expressivité (chapitre 4) et la synthése de parole
expressive (chapitre 5). Cette partie développe la problématique de la caractérisation implicite
ou explicite d'un style expressif. La troisieme et derniére partie est dévolue aux perspectives
de recherche a court et moyen terme, ainsi que ma vision de la place de ces travaux dans

I'ensemble de la société.
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CHAPITRE 1

PRODUCTION ACOUSTIQUE DE LA
PAROLE EXPRESSIVE

Ce chapitre commence par définir ce que j'entends par parole expressive dans mes re-
cherches. Ce terme aux contours flous car extrémement subjectif lorsqu'il est utilisé hors
contexte, ne peut prendre sens que dans le cas d'une application précise. La deuxiéme section
s'attache a présenter les modes de production acoustique du signal de parole en général, et
expressive en particulier, notamment lorsque le locuteur exprime une émotion. Je détaille le
modeéle source-filtre, car c'est un élément fondamental dans la caractérisation et la synthése
de la parole par le biais des descripteurs audio (chapitre 2). C'est donc un élément clé pour
la compréhension et I'analyse du phénomeéne expressif qui sera nécessaire pour interpréter et

expliquer les résultats des modéles appris sur des données de parole.

1.1 Cadre de la parole expressive

1.1.1 Définitions

L'expression peut se définir comme "l'action permettant de communiquer ses pensées a
autrui par le moyen d'un medium : parole, geste, physionomie, etc." *.

L'expressivité est généralement associée aux émotions, la parole étant alors un moyen
d’exprimer ses émotions suivant un degré d'intensité variable [Stahl et al., 2005]. De maniére
similaire, une ceuvre d’art est dite expressive lorsqu'elle induit chez |'observateur une émotion
ou un sentiment particulier [Matravers, 2001]. La parole devient expressive lorsqu'elle exprime
quelque chose au dela du contenu purement linguistique et sémantique. Ce quelque chose peut
étre un sentiment, une émotion, un style d'élocution ou une appartenance sociale. Avec une
telle définition, tout acte de parole humaine est expressif suivant un degré d'intensité variable,

qui est adapté de facon pragmatique au contenu linguistique et sémantique.

1. Définition Larousse - consulté le 2/08/2022
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Production acoustique de la parole expressive

Dans I'ensemble de ce document, la définition de la parole expressive restera un compromis,
et ne se précisera que dans un cadre applicatif restreint. Dans la plupart des études, |'expres-
sivité se restreint a I'expression d'une émotion. En effet, les théories émotionnelles permettent
de définir précisément, a I'aide d'étiquettes explicites (des mots) ce qu'est une émotion. At-
tention toutefois, méme si les étiquettes —des mots donc— sont communes, la perception d'un
état émotionnel d'un locuteur reste subjectif car étroitement lié a notre expérience personnelle
et notre personnalité. Dans le domaine de la synthése de parole, on cherche généralement a
produire une voix expressive, c'est-a-dire qu'on s'attachera au fait que la voix n'exprime non
pas une émotion particuliere, mais qu’elle s'exprime en adéquation avec le contexte : assistant
virtuel, livre audio, aide a I'apprentissage, aide aux personnes mal-voyantes, etc. Suivant le
degré souhaité, I'expressivité peut donc étre définie comme le fait d'utiliser une prononciation
adaptée, ajouter de I'emphase, des marqueurs sociaux (accent, dialogue, style) et affectifs
(rires, hésitations) et éventuellement exprimer une émotion.

Dans la suite, nous allons présenter deux domaines applicatifs de la parole expressive : la

parole émotionnelle et la parole journalistique.

1.1.2 Parole émotionnelle

L'expression des émotions prendra plusieurs formes qui se divisent en différentes catégories
en fonction du temps, mettant ainsi en évidence |'importance d'une structure temporelle dans
notre vie affective comme le montre la figure 1.1. Ainsi les changements d'expression auront
lieu sur des temps trés courts de I'ordre de la seconde, une émotion (fullblown emotion) sera
généralement assez courte (quelques heures) et intense, alors qu'une humeur (mood) est un
état émotionnel sous-jacent prolongé. Par conséquence, un mot tel que “joie” peut décrire a la
fois une émotion, une humeur ou une attitude qui ont des durées dans le temps tres variables.
Dans le domaine de la reconnaissance des émotions, on cherchera les changements d’expression
liés a un état émotionnel. On traitera donc des signaux de parole entre quelques secondes
et quelques minutes. Ce constat limite des a présent la portée des outils de reconnaissance

automatique des émotions qui seront développés.

Théories émotionnelles

[l existe un grand nombre de théories émotionnelles développées dans plusieurs domaines
en parallele : psychologie, physiologie, linguistique, sciences cognitives, informatique, etc. Nous

venons d'évoquer le fait que les états émotionnels peuvent avoir des durées de vie trés variables.

14



Production acoustique de la parole expressive

Expressions
Autonomic

Changes

Attitudes |
Self Reported
Emotions (Fullblown)
| Moods
| Emotional Disorders |
Traits
Seconds Minutes I Hours Days | Weeks Months Years | Lifetime

FIGURE 1.1 — Caractéristiques temporelles des catégories émotionnelles. Figure extraite
de [Cowie et al., 2001].

De plus, leur perception est fortement subjective. Par conséquent, il est difficile, voire impos-
sible, d'établir un réel consensus sur une définition des états émotionnels. Pour le traitement
automatique de la parole expressive, nous devons cependant nous tenir a des théories algo-
rithmiquement descriptives. C'est pourquoi le domaine de I'affective computing [Picard, 1997]

repose essentiellement sur deux courants.

Le premier courant est issu d’'une recherche autour d'un nombre fini d’émotions basiques
qui seraient universelles. Ekman [Ekman, 1999] propose 6 catégories primaires a partir de
I'étude de la physionomie (les mouvements du visage) : colére, joie, tristesse, surprise, dégoit
et peur. Plutchik [Plutchik and Kellerman, 1980] en propose 8 en ajoutant la confiance et
I'anticipation, et les place sur un cercle afin de pouvoir combiner ces émotions primaires avec
d’autres catégories secondaires. Cette approche a I'avantage de correspondre a la description
verbale des émotions ressenties par une personne. Cependant, elle ne permet pas facilement
de caractériser des états émotionnels qui seraient a la frontiere entre deux catégories, ou
bien une graduation dans la force de I'émotion ressentie. Cette description est bien pratique
pour annoter les corpus de parole émotionnelle a I'aide d'un nombre d'étiquettes fini. Cepen-
dant le contenu émotionnel caché derriére ces étiquettes est tres spécifique aux conditions de
collecte des données et leurs manifestations acoustiques varient fortement d'un corpus a un
autre [Tahon and Devillers, 2016b]. De plus, ces étiquettes sont généralement annotées au ni-
veau d'un segment de parole de durée variable (quelques secondes) correspondant a un groupe
de souffle émotionnellement homogéne [Tahon et al., 2011]. Ainsi I'évolution de I'émotion au

cours du temps est difficile a représenter.

Le deuxieme courant permet de s'affranchir de catégories préalablement définies, en pro-
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Production acoustique de la parole expressive

posant de décrire les états affectifs avec des dimensions émotionnelles [Wundt, 1897]. Dans le
modele Circumplex proposé par Russel [Russell, 1980], on distingue trois dimensions indépen-
dantes : agréable-désagréable (valence), tendu-détendu (activation), agité-calme (contrdle).
Scherer [Scherer, 2005] propose d’'ajouter la dimension conductif-obstructif. Cette description
des émotions a |'avantage d'étre compatible avec des états qui évoluent au cours du temps,
notamment lorsque les dimensions sont des fonctions continues du temps, comme c'est le cas
dans les corpus récents SEWA [Kossaifi et al., 2021] et AlloSat [Macary et al., 2020b]. Il sera
alors possible de représenter un état affectif dans un espace a plusieurs dimensions incluant la
dimension temporelle, par contre, il restera difficile de placer les étiquettes discretes dans un
espace commun aux différents corpus.

[l faut noter que ces théories prennent en compte I'ensemble des moyens d'expression :
gestes, parole, physionomie, etc. De plus, elles définissent principalement I'émotion ressentie
par I'humain, et trés peu celle percue par une personne extérieure. C'est pourquoi, une partie
des recherches autour de la caractérisation des émotions dans la parole, integre I'interaction
entre |'émetteur et le (ou les) récepteur(s) comme c'est le cas du modele de lentille Brunswi-
kian [Scherer, 2003]. Malheureusement, ces modéles sont assez complexes, et leur intégration

dans un systéme de traitement automatique reste un défi important du domaine.

Le signal social

Lorsqu'une personne parle sous I'effet d'une émotion, elle est en situation de communica-
tion et interagit avec une ou d'autres personnes. Par conséquent, I'étude de la parole émo-
tionnelle, inclut aussi I'analyse du signal social [Vinciarelli et al., 2009] enregistré lors d'une
interaction entre des locuteurs. L'étude du signal social se base souvent sur les états émotion-
nels des interactants, mais également sur tout un tas d'éléments générés pour l'interaction.
Par exemple, Scherer définit affect bursts comme étant une partie de ces éléments : very
brief, discrete, nonverbal expressions of affect in both face and voice as triggered by clearly
identifiable events ([Scherer, 1994], p170). Une étude confirme que les émotions peuvent étre
facilement identifiables dans des enregistrements d'affect bursts tels que des rires, interjec-
tions, hésitations et respirations [Schroder, 2003]. Les éléments du signal social qui ont été
les plus étudiés notamment grace au challenge Interspeech 2013 [Schuller et al., 2013], car
plus simples a caractériser automatiquement, sont les rires [Tahon et al., 2011] et les hésita-
tions [Wottawa et al., 2020].

[l semble donc évident que I'étude de la parole émotionnelle ne peut se faire sans avoir

une connaissance précise des circonstances sociales et interactionnelles qui ont mené a sa
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production. L'annotation du signal de parole en étiquettes ou en dimensions émotionnelles est
une tache subjective. Ainsi la modélisation des émotions ne pourra pas se faire sans |'économie
d’'une analyse robuste du sens de I'étiquette ou de la dimension affective dans le contexte précis
du corpus étudié. La deuxiéme partie de ce document présente plusieurs études sur la parole
émotionnelle qui mettent en évidence la subjectivité de la tache. Dans le contexte du traitement
automatique de la parole, nous présenterons les limites et les besoins liées a I'annotation des
données et a |'évaluation des modeles, en particulier en ce qui concerne la prise en compte du

caractere subjectif.

1.1.3 Parole journalistique

L’étude de la parole journalistique est un domaine intéressant car elle ne se focalise pas
particulierement sur les émotions, mais plutot sur un style expressif. En effet, dans les émis-
sions de radio et de TV, les styles peuvent étre trés diverses suivant que le locuteur est un.e
journaliste, un homme ou une femme politique, une personne interviewée. De plus, les émis-
sions peuvent étre des reportages ou des journaux ou un seul locuteur parle, des dialogues, ou
des débats incluant plusieurs participants. Ces deux aspects font de la parole journalistique un
domaine d’étude riche et varié dans lequel I'expressivité peut prendre des degrés tres différents.

L'étude des styles de parole se focalise généralement autour de la parole spontanée, prépa-
rée, conversationnelle ou formelle [Hirschberg, 2000]. La parole lue est également étudiée,
notamment pour des applications en synthése de parole [Montafio and Alfas, 2016]. Dans
le cadre de la parole journalistique, on définit ainsi un style de discours qui est fonction
d’'une situation de communication particuliére, celle du journaliste. En effet, selon Charau-
deau [Charaudeau, 2006|, a force d’'échanges langagiers, les comportements des partenaires
se stabilisent en instaurant des normes communicationnelles [...]. Le journaliste doit raconter,
expliquer, capter, mais ce n'est point en historien, en savant, en politique. Afin de remplir
ses missions, le journaliste va avoir tendance a surjouer et a dramatiser. Par exemple, plutot
que d’interroger les experts en se mettant ainsi en position d'infériorité, il aura tendance a
les interpeller, voire a les provoquer afin de capter I'attention de son auditoire. Pour raconter
et capter, le style journalistique se caractérise par une intonation emphatique et un débit de
parole rapide [Rodero Antén and Cores-Sarria, 2021].

Dans les contenus journalistiques, plusieurs rdles interagissent : journalistes, experts (poli-
tiques, scientifiques, etc.) et autres personnes interviewées [Adda-Decker et al., 2008]. L'ana-
lyse de ces rbles permet de caractériser les interactions entre les différents participants en

utilisant les méthodes développées dans le domaine du traitement du signal social.
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Dans la deuxiéme partie de ce document, nous étudierons la parole journalistique comme
un ensemble de styles expressifs, éventuellement émotionnels, associés a des rdles. Cette étude
mettra en évidence les besoins en traitement automatique de la parole depuis la segmenta-
tion du signal audio a la caractérisation des actes de dialogues dans différentes situations

d’interactions.

1.2 Acoustique de la parole

Cette section aborde la production de la parole d'un point de vue acoustique. Cet aspect
a longtemps été fondamental pour extraire du signal sonore des descripteurs audio qui repré-
sentent les éléments constitutifs de la parole afin d'alimenter ensuite les modeles. Aujourd'hui,
avec les réseaux de neurones les connaissances liées a la production acoustique de la pa-
role semblent superflues pour apprendre des modeles performants de traitement automatique,
puisque le signal est traité directement via des réseaux de neurones sans traitement du signal
en amont.

On pourrait donc conclure que les informaticiens n'ont pas besoin d'étudier |'acoustique
de la parole. Cependant, comme nous le verrons plus tard dans les perspectives (chapitre 6),
les besoins en explicabilité et interprétabilité des résultats fournis par les modeles sont de
plus en plus pris en compte par la société. |l semble impossible de réaliser cette tache sans
un minimum de compréhension du phénomene acoustique a I'origine du signal sonore. En
effet, cette connaissance permet d'identifier des éléments interprétables caractéristiques de la
parole tels que I'intonation, les formants ou les phonemes. Cela permet également d’identifier
des éléments acoustiques qui peuvent modifier le signal et perturber le comportement des
modeles, comme la présence de bruit de fond, I'influence de la capture du son, les types de
voix (expressives ou pathologiques). En résumé, étudier la production de la parole permet

d'anticiper les difficultés de modélisation et de savoir ce qu’'on fait.

1.2.1 Anatomie

L'appareil vocal humain est constitué de trois parties principales (figure 1.2) : la structure
sub-glottique (poumons, bronches et trachée), le larynx (cordes vocales et glotte) et le conduit
vocal (pharynx, cavité buccale, nasale, joue et langue). Les cordes vocales peuvent é&tre fermées
(déglutition), en vibration (production d'un son voisé) ou ouvertes (respiration ou production

d'un son non-voisé).
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FIGURE 1.2 — Appareil vocal vue d'ensemble (gauche) et vue du larynx (droite)
[Sundberg, 1995].

La production de sons voisés est caractéristique de notre appareil vocal. Ces sons sont
produits grace a une mise en vibration des cordes vocales, c'est ce qu'on appelle généralement
“la voix". Le relachement du diaphragme entraine une expulsion de I'air (expiration passive),
éventuellement aidé par les muscles expirateurs (expiration forcée). La forte pression ainsi
générée sous les cordes vocales les forcent a s'ouvrir. L'air en passant crée une force de
Bernoulli (augmentation de la vitesse et baisse de la pression) schématisée sur la figure 1.3.
Ainsi de suite, un train de bouffées d’air est envoyé dans le conduit vocal qui entre alors en
vibration. Le débit d'air passant dans le larynx est bien un signal périodique (voir figure 1.4)
dont la fréquence fondamentale correspondant a la période d'ouverture et de fermeture des

cordes vocales.

Les mécanismes de vibration des cordes vocales peuvent étre différents suivant |'effort
musculaire fournit par le locuteur. L'appellation “cordes vocales” est d’ailleurs abusive, puisque
ces “cordes” sont en réalité des tissus d'épaisseur modifiable. La voix de poitrine correspond
a un registre grave ou les cordes vocales vont s'ouvrir et se fermer sur toute leur épaisseur.
Ce mécanisme, dit “lourd”, permet d'atteindre des fréquences fondamentales basses. La voix
de téte correspond a un registre plus aigu ol les cordes vocales sont fines et vont s'accoler
sur une petite surface, la fréquence de vibration pourra alors étre plus élevée. On notera

également le mécanisme “fry” ol la vibration est si lente qu'on entend les battements. C'est
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FIGURE 1.3 — Schéma de la vibration des cordes vocales sous |'effet d'une force de Bernoulli.
Les cordes vocales sont modélisées par un systeme masse-ressort [Hall, 1998].
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F1GURE 1.4 — Forme d’'onde créée au niveau du larynx. Débit d'air a travers les cordes vocales
(gauche) et spectre harmonique de ce débit périodique (droite) [Wolfe et al., 2016].

un mécanisme trés utilisé en anglais américain dans les fins de phrase. Et le mécanisme de

sifflet, qui correspond a la voix criée.

1.2.2 Modéle source filtre

En acoustique musicale, on distingue deux types d'instruments suivant le systeme de cou-
plage existant entre la source (ici les cordes vocales) et le filtre (ici le conduit vocal). Dans un
systéme dit a “anche faible”, le filtre (la trompette ou la clarinette) va imposer une fréquence
de vibration a la source (les lévres du trompettistes ou I'anche de la clarinette). Dans un sys-
téme dit a “anche forte”, la source impose sa fréquence de vibration sans étre influencée par le
filtre. L'appareil vocal humain fait partie de la seconde catégorie, la fréquence de vibration des
cordes vocales est indépendante des fréquences de résonance du conduit vocal (les formants).

Au niveau du larynx se produit alors un son de fréquence fondamentale Fj celle de vibration
des cordes vocales qui est controlée uniquement par les muscles du larynx. Les résonateurs
sont principalement les cavités buccales et nasales. Mais le son émis par |'appareil vocal est
également modulé par les articulateurs : lévres, dents et langue. La position conjointe des réso-

nateurs et des articulateurs va permettre de modifier les formants (sans changer la fréquence
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fondamentale) et ainsi produire une grande quantité de sons voisés.

La forme du conduit vocal définit aussi le timbre de la voix. Chaque étre humain est différent
physiquement, et la forme du conduit vocal sera donc unique. De plus, les voix de chacun sont
également diverses et variées en fonction de I'age, du sexe, de la morphologie, etc. Le timbre
d'une voix est principalement déterminé par les composantes morphologiques et |'utilisation
des résonateurs. C'est grace au timbre que I'on peut différencier deux personnes chantant la
méme mélodie ou parlant en méme temps. C'est également grace a un formant spécifique
(autour de 4kHz) obtenu aprés des années de travail, que I'auditeur peut distinguer la voix
du chanteur lyrique parmi I'orchestre tout entier. Les locuteurs femmes ont généralement un
conduit vocal plus petit que celui des hommes (celui des enfants étant plus petit que celui des
femmes). La longueur du conduit vocal va influencer directement le train de bouffée d'air et va
donc modifier la fréquence fondamentale. Ainsi, les hommes ont une voix généralement plus
grave que celle des femmes. Attention cependant, la physiologie explique en partie certains
parametres physiques du modele source-filtre, mais |'effort musculaire conscient ou non, du
locuteur influencera également la production vocale. De plus, malgré les efforts autour de la
définition de la notion de timbre, cette notion étant fortement subjective, elle reste difficile a
cerner.

Le lecteur pourra se référer a [Degottex, 2010] pour une revue détaillée des modeles source-
filtre existant ainsi que sur les parametres extraits du signal temporel capté a I'extérieur du

conduit vocal.

1.2.3 Production des sons de la parole

[l existe principalement trois modes d’excitation de la source, i.e. des cordes vocales. Sui-
vant ces modes, les sons de la parole sont classés et un symbole répertorié par I'alphabet
phonétique international (IPA), leur est attribué. La mise en vibration des cordes vocales
permet de produire les sons voisés. Les sons produits sont alors quasi-périodiques. L'énergie
spectrale est concentrée autour de la Fj et des premiers formants. C'est le cas des voyelles
principales du francais : /a, e, €, i, 0, o, u/. L'ouverture brutale des cordes vocales permet
de faire passer une unique bouffée d'air suivie ou non d'une mise en vibration. Ce mécanisme
génére des sons impulsionnels, non périodiques qui contiennent une large bande de fréquence.
On peut donc ainsi produire des consonnes plosives non-voisées (/p, t, k/) ou bien voisées
(/b, d, g/). Les sons fricatifs sont obtenus en réalisant une constriction avec les dents ou les
lévres. Ainsi une turbulence va se créer lors du passage du flux d'air dans le conduit étroit. Ce

mode d’excitation permet d'obtenir un signal permanent, non périodique contenant une large
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bande de fréquence plutét vers les aigiis. Les sons du francais sont classés en 36 phonémes :

16 voyelles, 3 semi-consonnes (/j, w, 17/) et 17 consonnes.

Les sons canoniques correspondant aux symboles phonétiques de I'lPA ne sont générale-
ment pas réalisés tels quels lors d'une interaction réelle. En effet, la production vocale s'organise
dans le temps, et des contraintes dynamiques et motrices vont limiter les mouvements des ar-
ticulateurs et résonateurs lors de la production. Les sons réels ne se représentent donc pas
suivant des catégories discrétes de phonemes, mais plutét suivant des continuum. La variabi-
lité de la prononciation, étudiée dans le chapitre 5, dépendra du locuteur lui-méme (de son état

émotionnel et de son origine), mais également du contenu de I'interaction (style, imitation).

1.2.4 Effet de I'expressivité sur la production acoustique

Les émotions que |'ont ressent ont des conséquences sur le fonctionnement global de
notre organisme : cerveau, muscles, amygdales, température, etc. Dans ce document, nous
nous limitons uniquement aux effets sur |'appareil vocal qui peuvent étre liés plus ou moins

fortement aux autres organes.

Alors que la littérature autour de la reconnaissance des émotions exprimées vocalement
par un auditeur est tres fournie, il y a trés peu d'analyses des différences physiologiques et
acoustiques de I'appareil vocal en situation émotionnelle. Scherer [Scherer, 1986] a montré
qu'une émotion ressentie avait des effets considérables sur la respiration, la phonation et
I'articulation. Par exemple, une personne qui évalue une situation comme étant agréable aura
tendance a relacher son conduit vocal et donc |'agrandir. Par conséquent, la fréquence de
vibration des cordes vocales aura tendance a diminuer. Dans le cas d'une situation désagréable,
le conduit vocal aura tendance a se tendre, et donc a se rétrécir. De méme, une personne qui
considere qu'une situation va nécessiter une réaction puissante aura tendance a utiliser un
registre de poitrine (un mécanisme de vibration des cordes vocales lourd) qui favorise une

fréquence de vibration basse et une forte énergie, plutot qu’un registre de téte.

On sait aussi que les situations de communication impliquent un degré de contréle plus
ou moins important sur la production acoustique. Pour une revue détaillée de la production
acoustique depuis la parole lue (trés controlée) vers la parole spontanée (peu contrblée), le

lecteur pourra se référer a [Meunier, 2014].
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1.3 Conclusion

Ce premier chapitre nous permet de définir le cadre de I'étude de I'expressivité entre parole
émotionnelle et parole journalistique. Dans ces deux cadres d'application, nous étudions les
variations de |'expressivité. La connaissance des modeles de production acoustique du type
source-filtre est pertinente dés lors que |'on souhaite étudier et analyser |'acte de parole. En
effet, en situation de communication, I'état émotionnel du locuteur, ainsi que la situation
elle-méme, vont avoir un impact direct sur la production sonore.

Notre étude ne porte pas sur la production physique de la parole, mais sur la modélisation
de I'expressivité dans des signaux de parole enregistrée. Ainsi, le prochain chapitre développe

les éléments capturés par le signal audio et leur extraction automatique.
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CHAPITRE 2

TRAITEMENT DU SIGNAL DE PAROLE
EXPRESSIVE

Ce chapitre s’'attache a présenter les descripteurs audio utilisés pour modéliser le signal
de parole en général, et expressive en particulier, notamment lorsque le locuteur exprime une
émotion. Il met en évidence I'importance du modeéle acoustique source-filtre dans la construc-
tion des représentations du signal qui seront utilisées par la suite dans I'ensemble des chaines
de traitement automatique. La connaissance fine de I'ensemble de ces paramétres, ainsi que
des éléments linguistiques et interactionnels qui sous tendent |'acte de parole me semble in-
dispensable pour ensuite interpréter et expliquer précisément les résultats obtenus a I'aide de
modeéles appris sur des grandes quantités de données. Nous verrons dans la deuxiéme partie,
que les modéles neuronaux de type end to end se passent de ces paramétres explicites et ap-
prennent une représentation latente qui leur est propre. Cependant, la nécessité d’'un contréle
fin lorsqu’on sort d’'un contexte général pour aller vers une application spécifique demande
de ré-introduire des paramétres explicites. Enfin, je replace I'acte de parole dans un contexte

d’interaction avec un ou plusieurs autres locuteurs.

2.1 Descripteurs audios

Aujourd’hui, les bases de données de signaux de parole sont de plus en plus grandes, et
contiennent des enregistrements acquis dans des conditions de moins en moins controlées. Les
corpus actuels cherchent a augmenter la diversité des locuteurs, des environnements acous-
tiques (capture audio et bruits de fond) et des scénarios de collecte, et ceci afin que les
modeles appris sur ces données généralisent au mieux et restent performants méme sur des
conditions non vues lors de I'apprentissage. De plus, avec |'augmentation des ressources de
calcul, I'extraction des descripteurs audio peut se faire de facon exhaustive, moyennant un colit
matériel et énergétique. Ainsi, on va préférer multiplier les descripteurs audio, et sélectionner

automatiquement les plus pertinents pour la tache visée.
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2.1.1 Descripteurs prosodiques

La prosodie est un phénomene complexe lié a la production de la parole. Il n'existe pas de

définition consensuelle de la prosodie, mais on pourra néanmoins retenir celle-ci?® :

La prosodie s'attarde plus précisément a I'impression musicale que four-

nit I'énoncé. On y observe des phénomenes prosodiques tels que : I'in-
tonation, I'accentuation, le rythme, le débit et les pauses. Chacun de
ces phénomenes prosodiques se manifeste par des variations au niveau

de la fréquence, de la hauteur, de I'intensité et/ou de la durée.

La fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale, ou Fp, est un des descripteurs de parole principaux. Les ou-
tils d'extraction de I (méthode d'autocorrélation [Boersma and Weenink, 2018], algorithme
YIN [de Cheveigné and Kawahara, 2002]) permettent d'obtenir la fréquence physique, celle
qui correspond a la vibration des cordes vocales. Lorsque les modéles reposent en partie au
moins, sur la Fy, il faut toujours prendre en compte l'incertitude liée aux erreurs faites par les
algorithmes. Ces erreurs sont d'autant plus importantes que la qualité audio est dégradée ou
que la voix est atypique. Dans ce cas, les paramétres par défaut des algorithmes ne sont géné-
ralement plus adaptés. L'intonation, c’est-a-dire la forme du contour donné par la fréquence
fondamentale, est porteuse d'information concernant la structure temporelle du discours mais
aussi de I'émotion du locuteur [Banziger and Scherer, 2005]. Alors que la Fj est classiquement
donnée tous les 10 ms, c'est plutdt la composante segmentale (au niveau du phonéme, voire
du mot) de la prosodie qui est étudiée (macro-prosodie). La micro-prosodie permet d’'étudier
les variations sur des fenétres temporelles inférieures a une centaine de ms. En particulier, les
micro-variations temporelles de la Fy (jitter) et de I'énergie (shimmer) peuvent étre utiles dans
le cas oli une émotion forte ou une pathologie altérent directement la production acoustique
en modifiant le comportement vibratoire des cordes vocales.

Plusieurs modélisations de I'intonation au niveau macro-prosodie ont été proposées comme

ToBI [Silverman et al., 1992] ou le prosogramme [Mertens, 2004]. Elles permettent de styliser

1. http://www.latl.unige.ch/safran/data/phono/mod9/1_def/index.htm
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la Fy en un ou plusieurs segments de droite qui peuvent étre horizontaux ou avec une pente

mélodique selon des seuils perceptifs paramétrables.

L’énergie

L'énergie (ou intensité sonore) est toujours difficile a manipuler. En effet, la distance du
locuteur avec le microphone n'est généralement pas controlée pendant I'enregistrement, ni
la calibration du matériel de captation, ce qui induit des différences d'intensité liées plutot
a I'environnement acoustique qu’'au phénomeéne de parole étudié. Les proéminences ont lieu
lorsque le locuteur accentue un élément de son discours. Elles se caractérisent par une variation
rapide de la F{;, une augmentation de I'intensité sonore et un allongement de la durée du noyau
syllabique. Il est possible de détecter automatiquement le noyau syllabique accentué grace a

ses caractéristiques prosodiques (forte intensité, maximum local de ;) [Lacheret et al., 2013].

Le rythme

Le rythme peut se définir comme une séquence alternant des unités fortes et faibles
[Lerdahl and Jackendoff, 1982], I'unité choisie est généralement le phonéme ou la syllabe,
mais peut étre défini par d'autres éléments structurants de la parole. Alors que la distinction
fort/faible renvoie a une mise en valeur d'une unité par rapport aux autres qui peut étre réalisée
avec des moyens variés (accentuation en intensité, allongement de la durée, timbre particulier,
etc.), d'autres définitions utilisent explicitement la notion de durée. Dans [Vulliamy et al., 1982],
le rythme est défini comme “une séquence ordonnée de durées relativement indépendantes de
la mesure ou de la structure de la phrase” La “facon dont un ou plusieurs temps non ac-
centués sont groupés ensemble en relation avec un temps accentué” [Magne et al., 2005],
permet également de caractériser comment le rythme est percu en fonction des mécanismes
de groupement. Cette notion de regroupement d'unités reste difficilement mesurable méme
lorsque les unités sont segmentées. Ainsi, la plupart des études vont résumer le rythme a une
succession de syllabes que I'on peut segmenter manuellement ou automatiquement. On définit
alors un débit syllabique moyen. Il semble évident que la détection du rythme de la parole
ne peut pas se limiter a un débit syllabique. Tout comme celle de la musique, I'organisation
temporelle de la parole est un processus multi-échelle [Campbell, 2000b] comme représenté

sur la figure 2.1 ou la prosodie et le timbre sont des éléments structurants.
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FIGURE 2.1 — Représentation des différentes unités rythmiques pour les signaux audio (parole
et musique).

Variable physique, vs. variable percue

La fréquence percue par I'oreille humaine - pitch peut étre différente de la Fj. En effet,
I'auditeur percoit un ensemble de paramétres physiques : énergie percue - loudness, qualité
de voix, durée, modulation de fréquence et d’amplitude [d'Alessandro and Mertens, 1995]. Un
exemple simple est le tremolo utilisé par le chanteur. L'auditeur n’entend pas précisément cette
modulation de la fréquence fondamentale mais une fréquence moyenne. La mesure de Fj sera
donc a manipuler avec précaution lors de I'interprétation des résultats. La Fj étant percue par
I'oreille humaine sur une échelle logarithmique, on préférera transposer la fréquence en semiton

avec une référence par exemple, a Lay = 110 Hz (eq. 2.1).

foe =12 log <ﬁlo> (2.1)

Toutes les variations de Fjy ne sont pas percues. T'Hart [t'Hart, 1981] estime a 3 semitons
I'intervalle de fréquence percu en situation de communication. Suivant la durée considérée, un

changement de fréquence pourra étre plus ou moins percu.

Ces deux exemples illustrent le fait que les variations d'un descripteur audio peuvent tout
a fait ne pas étre percues par I'auditeur. Ainsi les machines seront capables de détecter des

phénomeénes que nos oreilles ne percoivent pas forcément.
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2.1.2 Descripteurs spectraux

Le signal de parole varie rapidement au cours du temps, c'est un signal non stationnaire.
Néanmoins, on considere généralement que sur une fenétre temporelle de I'ordre de la dizaine de
ms (typiquement 30 ms), ce signal est stationnaire. Cette hypothése se vérifie pour les voyelles
et les consonnes fricatives. Elle est remise en question dans le cas des signaux impulsionnels

de type plosives.

Représentations temps/fréquence

A partir de cette hypothése, le signal temporel sera découpé en trames d'une durée typique
de 30 ms par pas de 10 ms. Le signal étant considéré comme stationnaire sur une trame, il
est pertinent de calculer une Transformée de Fourier (TF) de cette trame et ainsi analyser
son contenu spectral. La représentation temps/fréquence de type spectrogramme s'est donc
imposée pour le traitement de la parole. Le nom scientifique de |'opération mathématique
associée a cet outil est la Transformée de Fourier a Court Terme (STFT en anglais). Ce nom
provient de |'analyse effectuée sur des fenétres de support temporel fini. Le signal temporel est
alors représenté sous la forme d'une image ou les abscisses représentent le temps, les ordonnées
la fréquence et les couleurs I'amplitude du module du spectre. Cette représentation temporelle
est un compromis entre la précision temporelle At et la précision fréquentielle A f. En effet, a

fréquence d'échantillonnage constante, Af x At = c'.

Représentation cepstrale

La représentation cepstrale a été concue pour représenter les modeles source-filtre comme
celui de la parole. Soit f la fréquence, on considérera la Transformée de Fourier (TF) du signal
source G(f), la TF du filtre H(f). Le signal filtré se définit alors comme X (f) = G(f)x H(f).
Le cepstre réel est la Transformée de Fourier Inverse (TF~') du signal fréquentiel X(f)
suivant |'équation 2.2 ou 7 est la quéfrence (homogéne a un temps). Grace a l'introduction du
logarithme, le cepstre réel peut s'écrire comme la somme de deux termes : |'un correspond a
la source, I'autre au filtre. La représentation cesptrale permet donc théoriquement de séparer
la contribution du conduit vocal et de la source a I'aide d'un filtre défini dans le domaine des

quéfrences (le liftre! ).

o(r) = TF " log |X(f)] = TF ' log|G(f)| + TF " log | H(f)| (2.2)

Dans le cas des signaux numériques, on définira le spectre du signal filtré par X} avec
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k € [1, N], N étant le nombre d'échantillons de la TF Discrete (DFT). Les valeurs discretes
du cepstre ¢, sont alors données par la transformée discréte inverse (IDFT) du logarithme du
spectre X}, (eq. 2.3).

1= : 1= = , .
¢ = N Z lOg ‘Xk’€2j7rkn/N _ N Z 10g| Z xme—ijkm/N|€2]7rkn/N (23)
k=0 k=0 m=0

La figure 2.2 illustre les étapes de transformation qui permettent d’obtenir le cepstre. A
gauche en haut, le spectre d’amplitude X}, du signal discret z,, échantillonné a F's = 8 kHz, est
représenté en fonction de la fréquence donnée en Hertz. Seul le spectre positif est représenté
ici pour des fréquences allant de 0 a F's/2 = 4000 Hz. Ici, la DFT est calculée sur 1024
échantillons, ce qui correspond a une trame de At = 512/F; = 64 ms. On peut remarquer sur
cette représentation une composante harmonique dont la fréquence fondamentale est Fy ~
128 Hz. Au milieu, est représenté le spectre d'amplitude logarithmique X} sur la méme échelle
de fréquence. Le cepstre c¢,, est représenté en bas en fonction de la quéfrence 7 comprise entre
0 et 256. Sur cette représentation, on peut distinguer un pic pour n = 61. Ce pic permet de
retrouver la contribution de la source. En effet, on a Fy = F,/61 = 131 Hz. Le cepstre a été

largement exploité pour détecter la Fjy [Rabiner and Schafer, 2007].
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FIGURE 2.2 — De haut en bas (gauche) : spectre linéaire X}, spectre logarithmique Xk,
cepstre ¢,, [Taylor] et chaine de traitement associée (droite)
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Les Mel-Frequency Cepstral Coefficients Les MFCCs [Davis and Mermelstein, 1980]
constituent sans aucun doute la paramétrisation non probabiliste du spectre la plus répan-
due pour le traitement des signaux audio. Le signal temporel est préalablement filtré afin de
rehausser les basses fréquences (pre-emphasis filter), puis segmenté en trames a |'aide d'une
fenétre de Hanning ou Hamming (qui réduit les lobes spectraux résiduels de la fenétre rec-
tangulaire). Le spectre de chaque trame est obtenu avec une DFT. Les fréquences de Mel
modélisent la perception humaine des hauteurs et sont définies par la formule 2.4 ou les

coefficients peuvent prendre des valeurs plus ou moins différentes suivant les auteurs.

/
10001og, 1+ ——— >1
000 0g2< + 1055 f > 1000

/ f < 1000

Mel(f) = (2.4)

Le spectre par trame sera ensuite multiplié par plusieurs filtres de type passe-bande centrés
sur des fréquences de Mel. Ce banc de filtre contient R filtres triangulaires entre f,.i, et fiaz-
Les fréquences centrales des filtres sont calculées de sorte a obtenir R intervalles égaux sur
une échelle Mel. Sur une bande passante de 4000 Hz, on pourra utiliser typiquement R = 20
filtres [Rabiner and Schafer, 2007].

Le module du spectre obtenu par un banc de filtres permet de réduire la dimension en
calculant la valeur moyenne Y, de I'amplitude pour chaque filtre (eq. 2.5). On multiplie ensuite
par 20 le logarithme de cette valeur moyenne. Les valeurs Y, obtenues 3 cette étape peuvent
étre utilisées telles qu'elles en entrée des systemes de traitement automatique, on parle alors
de représentation en banc de filtres mel logarithmiques (log mel filter banks (FB)). Enfin, la
Transformée Cosinus Discréte (DCT) permet d'obtenir R coefficients MFCCs. Cette derniére
opération a pour objectif de décorréler les coefficients, elle s'approche d'une décomposition en

valeurs propres. Une derniere étape de normalisation des coefficients peut étre réalisée.

N
Y;« = Z Melr,k X ’Xk‘ (25)
k=0
Y, = 20log(Y;) (2.6)
1 & 2 1
]\4FC’C'm:er::lYTmos(l;r <T+2)m> (2.7)

Plusieurs remarques découlent de cette description :

1. Si les MFCCs sont construits pour étre décorrélés ce n'est pas le cas des représentations
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temps/fréquence, ni méme des filter banks.

2. Le coefficient 0 (MFCCO) est proportionnel a I'énergie du signal et est donc souvent

supprimé pour les raisons citées plus haut.

3. Les mel-filter banks permettent de reconstruire |'enveloppe spectrale avec une précision

d’'autant meilleure que les fréquences sont basses (échelle Mel) [Rabiner and Schafer, 2007]

C'est principalement pour ces raisons que les coefficients MFCCs ont été trés largement

utilisés en traitement automatique de la parole et le sont toujours aujourd’hui.

2.1.3 Représentations classiques pour le traitement de la parole

Dans une grande majorité, les systémes de traitement automatique de la parole vont utiliser
une représentation temps/fréquence a court terme du signal audio. Par exemple, pour la
transcription de la parole, on cherche a récupérer la signature acoustique des phonémes. Le
contenu spectral est privilégié afin de récupérer les formants des sons voisés, et la distribution
spectrale de I'énergie pour les consonnes. Traditionnellement ce domaine pionnier utilise les
MFCCs.

Pour I'identification du locuteur, on cherche a étre indépendant du contenu linguistique. Par
contre, les parameétres acoustiques de la source () sont importants. On prend alors plus des
coefficients cepstraux (entre 12 et 15), auxquels on peut ajouter la Fj extraite indépendamment
et éventuellement I'énergie [Kinnunen and Li, 2010].

Pour la synthése de parole, on utilise I'enveloppe spectrale afin de générer les sons de
la parole, mais également la Fj et la présence ou non de voisement afin de commander
I'intonation. L'enveloppe spectrale doit ici modéliser a la fois les sons de la parole et la voix
de synthése. On cherche alors a avoir une précision spectrale importante, comme dans le cas
du vocodeur WORLD, un mel-cepstre de dimension 60 [Morise et al., 2016].

En ce qui concerne la parole expressive, plusieurs types de descripteurs spectraux sont
utilisés. En plus des représentations temps/fréquence, on va s'attacher a décrire la distribu-
tion d'énergie spectrale a I'aide de barycentres spectraux, ou/et de fréquences roll-off a x%
[Clavel et al., 2008]. Ces types de descripteurs initialement concus pour étudier les timbres
instrumentaux [Peeters, 2004], sont maintenant aussi utilisés pour |'analyse de la parole émo-
tionnelle [Eyben et al., 2010]. lls sont supposés capturer la qualité vocale du locuteur, mais au
vu du grand nombre de paramétres spectraux et de la diversité des modifications de timbre,
il reste difficile d'évaluer lesquels sont les plus pertinents. Beaucoup d'auteurs utilisent les

MFCCs pour les avantages décrits ci-dessus. Plus que les valeurs statiques des coefficients de
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la trame courante, c'est |'évolution temporelle de ces descripteurs entre deux trames consé-
cutives (A et AA) qui semble pertinente. Malgré toutes les initiatives pour proposer des
représentations spectrales a court terme, les MFCCs introduits dés les années 80" semblent

difficiles a remplacer en pratique.

Ensembles de descripteurs audio Lorsque I'on souhaite représenter le signal audio sous
forme de descripteurs, il y a un compromis a trouver entre les descripteurs de spectre a court
terme, I'énergie et la Fp, qui sont faciles a extraire, relativement indépendants du contenu
linguistique et de la langue et peuvent étre extraits en temps réel, et les descripteurs prosodiques
perceptifs tels que le rythme ou débits, le pitch (Fy percue) ou des descripteurs de qualité vocale
qui ont |'avantage d'étre trés pertinents pour certaines taches spécifiques mais généralisent
peu et sont souvent coliteux a extraire.

A I'heure actuelle, plusieurs ensembles de descripteurs audio (spectre et prosodie) ont
été proposés comme compromis. Ceux-ci sont concus comme des outils intégrés dans un
langage commun et représentent la trame ou un segment temporel sous forme d'un vecteur
de dimension élevée. Les ensembles de descripteurs ont été développés pour le traitement
automatique de la musique et de la parole, ces deux types de signaux présentant un certain
nombre de points communs.

Parmi les différents ensembles de descripteurs proposés, nous pouvons citer :
— IrcamDescriptor [Peeters, 2004] concu pour la classification des sons musicaux,

— OpenSmile [Schuller et al., 2009][Eyben et al., 2010] concu initialement pour la recon-

naissance des émotions dans la parole,

— Librosa [McFee et al., 2015] concu initialement pour le traitement du signal audio et

musical,

— Torchaudio [Yang et al., 2022] concu pour le traitement de I'audio et de la parole intégré

avec les réseaux de neurones,

2.1.4 Variations acoustiques en contexte expressif

Comme nous l'avons évoqué dans le chapitre précédent, I'expression d'une émotion va
impliquer des changements sur la respiration, la phonation et I'articulation. L'ensemble de

I'appareil vocal va étre modifié, ce qui va entrainer des variations au niveau des descripteurs
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acoustiques. Selon [Banse and Scherer, 1996] les variables acoustiques suivantes sont claire-
ment impliquées dans |'expression vocale des émotions : a) le niveau, I'étendue de la Fj et son
contenu intonatif ; I'énergie vocale; la répartition du contenu fréquentiel, (incluant donc timbre
et qualité vocale) ; la position des formants (incluant I'articulation) ; I'organisation temporelle
(incluant le tempo et les pauses). Il est indéniable que la qualité de voix, et le timbre seront
influencés par |'expressivité présente dans la voix. Dans le cas du chant lyrique, des descripteurs
qualitatifs ont été proposés [Garnier et al., 2004] afin de mieux caractériser les différences de
timbre entre plusieurs chanteurs, suivant les émotions qu'ils expriment. Par exemple, on parle
de voix éraillée, sombre/claire, sourde/brillante, profonde, dure, nasillarde, stridente, grincante,
avec du souffle... Des caractéristiques acoustiques ont été associées a certains de ces qualifi-
catifs. Par exemple, la brillance se définit par la position du centre de gravité des composantes
du spectre. L'aspect détimbré correspond a une atténuation spectrale entre 2 et 4 kHz ou au
dela de 4 kHz. Autre exemple, le phénomene de tension des muscles vocaux se mesure a partir
d'un coefficient de relaxation proposé par Degottex [Degottex et al., 2011]. [Tahon, 2012] et
[Busso and Rahman, 2012] confirment la pertinence des paramétres glottiques (coefficient de

relaxation et Fy) pour la détection de la valence émotionnelle.

Plusieurs auteurs [Scherer, 2003], [Cowie et al., 2001] ont mis en relation un ensemble de
descripteurs audio prosodiques et spectraux et différentes émotions a I'aide de corrélations sta-
tistiques ou bien en utilisant une sélection automatique avec des techniques d'apprentissage
sur plusieurs corpus de parole émotionnelle [Tahon, 2012], [Eyben et al., 2016]. Cependant,
les descripteurs les plus pertinents pour une tache avec un corpus donné, ne sont pas nécessai-
rement généralisables a d'autres données. Dans ce domaine, les MFCCs restent les descripteurs

les plus robustes au changement de données [Tahon and Devillers, 2016b].

2.2 Parole expressive et interactions

Que ce soit dans le cas de la parole émotionnelle ou dans des informations radiophoniques
ou télévisées, les locuteurs sont dans des situations de communication en interaction avec
d’'autres personnes. Dans cette section, nous discutons des phénomenes interactionnels qui

ont un impact sur le signal de parole expressive.
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2.2.1 Prendre la parole

Dans le cas d'une discussion entre plusieurs locuteurs, le signal de parole expressive pourra
se découper en segments monolocuteurs, segments de parole superposée, ou bien du bruit de
fond (incluant le brouhaha). L'analyse de la parole conversationnelle a pour objectif de caracté-
riser le phénoméne communicatif et d'étudier les interactions entre les différents intervenants,
c'est-a-dire caractériser les régles d'enchainement de ces différents segments.

L'action de prendre la parole est un phénoméne associé a une situation de communication
(compétition, collaboration et charge cognitive). En cela, elle dépend de |a situation elle-méme
(role, engagement, domination et état émotionnel), et implique généralement des indices non-
verbaux, tels que les affect bursts [Scherer, 1994], comme par exemple, le fait de se racler la
gorge, des silences, des interruptions et de la parole superposée [Heldner and Edlund, 2010].

Nous avons vu précédemment que les rdles pris par les intervenants avaient une influence
sur leur position de domination et leur controle de la situation de communication. Ainsi, un
intervenant dominant aura tendance a interrompre le discours des autres, par exemple lorsque
le journaliste va chercher a contredire un.e interviewé.e. Les interruptions peuvent étre vues
comme des indicateurs de la puissance, du contrdle ou de la domination d'un locuteur sur
ses interlocuteurs. Selon Goldberg [Goldberg, 1990], les interruptions ne sont pas nécessai-
rement compétitives, mais peuvent étre neutres (demande de clarification) ou collaboratives
(ajout d'information complémentaire). Cette taxonomie a été reprise pour |'annotation des
interruptions dans un corpus de parole journalistique [Adda-Decker et al., 2008]. D'autres au-
teurs [Gravano and Hirschberg, 2012] précisent que les interruptions ont plus de chance d’avoir
lieu apres |'apparition de certaines propriétés prosodiques. Il y a donc bien des éléments dans
le signal sonore qui nous renseignent sur la présence possible d'une interruption. Et celle-ci

favorise la parole superposée [Adda-Decker et al., 2008].

Parole superposée

On considére qu'il y a parole superposée lorsqu’au moins deux locuteurs

parlent simultanément a des intensités sonores comparables. Dans le
cas ou un locuteur parle au milieu d'un brouhaha, méme si celui-ci
est constitué de la parole de plusieurs locuteurs simultané, on ne par-
lera pas de parole superposée. Dans le cas ol un locuteur est traduit
simultanément dans une langue, on pourra considérer de la parole su-

perposée.
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2.2.2 Disfluences

La présence d'hésitations dans le discours est d'autant plus importante que celui-ci est
spontané. Dans la parole lue et préparée, les hésitations sont généralement actées afin d’ex-
primer un trait caractéristique. Dans la littérature scientifique, les hésitations dans la parole se
caractérisent par les durées des pauses silencieuses et remplies (fillers) telles que décrit dans
Maclay and Osgood [Maclay and Osgood, 1959].

Dans I'oral spontané, des phénomenes d'énonciation particuliers, appellés disfluences se ca-
ractérisent par |"“endroit ou le déroulement syntagmatique est brisé” [Blanche-Benveniste, 1990].
Ces disfluences sont donc des ruptures dans I'énoncé. Elles peuvent faciliter la synchronisation
entre les différents interlocuteurs [Clark, 1999], ou mettre en évidence une forte hésitation. On
peut identifier plusieurs types de disfluences dans le discours suivant la catégorisation proposée
par [Dutrey, 2014] :

— hésitations vocaliques, ou encore pauses remplies (fillers) (mmh, euh),

— marqueurs discoursifs [Bove, 2008] : connecteurs (mais, donc), particules discoursives
(bon, voila, ben), phatiques (tu sais, hein), régulateurs (oui, d"accord, je vois), locutions
particulieres (de toute facon), verbes parenthétiques (je veux dire, je crois que, je pense
que),

— amorces, ou fragments de mots commencées et soit complétés, réparés ou inache-
vés [Pallaud and Henry, 2004],

— les disfluences d'édition telles que proposées par Shriberg [Shriberg, 1999] : les répéti-
tions, révisions et faux départs.

Pour une revue détaillée des phénomenes de disfluences dans la parole spontanée conversa-
tionnelle, le lecture pourra se référer aux travaux de Dutrey [Dutrey, 2014]. Plusieurs études ont
analysé les manifestations acoustico-prosodiques (durée des pauses, et des syllabes, variations
de F,) [Campione and Véronis, 2005] [Carlson et al., 2006], [Pon-Barry and Shieber, 2011],
[Bell et al., 2003] et phonétiques [Shriberg, 1999] des disfluences dans la parole. Une étude
spécifique aux informations télévisées et radiophoniques montre que la présence de répétitions,
révisions et pauses chez les interviewé.e.s est proche statistiquement de celle contenue dans
des conversations téléphoniques spontanées [Boula de Marediil et al., 2005]. L'état émotionnel
ainsi que la situation de communication (spontanée, préparée) va impliquer plus ou moins de
disfluences. Ces perturbations du discours vont avoir un effet a la fois sur le contenu linguistique
et sur le contenu acoustique et phonétique. Dans un contexte interactionnel, les disfluences

structurent les prises de parole, notamment par le biais des interruptions. Les lieux de prise de
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parole sont donc trés fortement corrélées a la présence de disfluences.
Nous pouvons donc affirmer que I'étude de la parole expressive ne peut pas se limiter au
seul contenu acoustique et spectral, mais doit prendre en compte la structure temporelle de

la phrase au sens large.

2.2.3 Identité, genre, age

La parole expressive en contexte d'interaction implique plusieurs locuteurs. Ces locuteurs
se caractérisent acoustiquement par des informations para-linguistiques (au-dela du contenu
linguistique). En effet, a partir du signal audio, et particulierement du timbre de la voix,
nous pouvons identifier les locuteurs, ainsi que leur genre. |l est évident que I'dge modifie
la physiologie du conduit vocal, principalement entre I'enfance et I'dge adulte. Les personnes
agées peuvent voir leur appareil vocal s'altérer plus ou moins fortement au cours du temps a
cause de difficultés respiratoires, de changements au niveau du larynx, ou de modifications des
tissus vocaux entrainant une vibration atypique des cordes vocales [Vaca et al., 2015]. Ainsi, en
dehors des enfants, I'identification de I'age reste une tache difficile, car la physiologie de chaque
individu évolue différemment au cours du temps. Cela implique une difficulté supplémentaire
pour l'identification des locuteurs lorsqu’on travaille avec des personnalités médiatiques comme
des hommes ou femmes politiques, des journalistes de renom, sur un temps long. En effet, les
données journalistiques fournies par des archivistes comme I'Institut National de I'Audiovisuel
(INA) peuvent s'étaler sur des périodes temporelles de plusieurs années : l'identité reste la
méme, tandis que le timbre se modifie graduellement.

[l existe tout un champ d'étude autour de la caractérisation des voix pathologiques, dont le
lecteur trouvera une revue détaillée dans [Fredouille, 2016]. Les challenges Interspeech succes-
sifs [Schuller et al., 2009] [Schuller et al., 2013] ont eu pour objectif de proposer des standards
d’évaluation pour différentes informations para-linguistiques : émotions, signal social, conflit,
personnalité, dépression, etc... Ces challenges ont également permis de développer des corpus
de référence pour ce type de tache.

Le choix des données dans ce domaine est crucial, car la subjectivité du phénomene nous
limite dans les possibilités de généralisation des résultats obtenus. Les expressions humaines
sont variées et diverses, elles dépendent des individus, de leurs expériences de vie, mais aussi
du contexte socio-culturel. Afin de généraliser I'expression d’'une émotion ou d'un trait para-
linguistique particulier, il convient d'étre particulierement vigilant a I'échantillonnage statis-
tique. Par exemple, les modeéles appris sur des données prototypiques auront du mal a généra-

liser leurs décisions sur des données plus variables.
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Dans la mesure du possible, on cherche donc a tirer des conclusions sur un grand nombre
de locuteurs, éventuellement parlant des langues différentes dont les données sont collectées
dans des contextes proches de ceux visés par la tache finale. Dans ces conditions, on peut
déméler les différentes informations para-linguistiques, afin de proposer des conclusions pour
des groupes spécifiques d'individus.

Pour conclure, il est compliqué d'obtenir des représentations statistiquement comparables
de chaque groupe d'individus. Par exemple, les femmes journalistes sont clairement minoritaires
dans les médias. Il faudra donc étre conscient des difficultés de représentation et des biais ainsi

engendrés dans les modéles.

2.3 Conclusion

Malgré une évolution des modeles de production acoustique dans le domaine de la physique,
les descripteurs audio utilisés pour représentation un signal de parole n'ont pas beaucoup
évolués depuis le modeéle source-filtre et les parametres prosodiques. Nous avons vu dans ce
chapitre qu'un changement d'état émotionnel impliquait des changements importants aux
niveaux physiologique et cognitif. Ces changements sont capturés par des descripteurs audio
de type spectraux (au niveau du phonéme) ou prosodique (au niveau du groupe de souffle).
lls provoquent également des variations au niveau de |'organisation temporelle de la parole.
Ces variations sont capturées a un niveau plus large et dépendent fortement du contexte de
I'interaction. On peut les considérer comme des informations linguistiques ou phonétiques, ou
bien les voir comme une variation rythmique au niveau de la structure. Nous avons également
évoqué des limitations spécifiques au domaine liée a la variabilité des expressions humaines et a
I'incertitude induite par la subjectivité de la perception. Ces limitations peuvent vite engendrer
des biais de représentation qui fausseront les modeles appris sur ce type de données. Il convient

donc d'étre vigilant quant a la généralisation des résultats obtenus sur des données spécifiques.
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DEUXIEME PARTIE

Segmentation, caractérisation et

synthese
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CHAPITRE 3

COLLECTE ET PRE-TRAITEMENT DU
SIGNAL AUDIO

Ce chapitre aborde les aspects bas-niveau du traitement automatique de la parole expres-
sive. Dans le cadre de la reconnaissance d’émotions, les modéles sont généralement appris sur
des segments audio mono locuteur sans bruit autre que la parole. En synthése de parole, on
cherche a générer un signal de parole d’'un (ou plusieurs) locuteur(s) cible(s). Dans les deux
cas, il est donc nécessaire de segmenter nos données en amont afin de les rendre compatibles
avec les différentes taches. La collecte de données pertinentes, suffisamment variées et utili-
sables pour apprendre un systéme est une étape primordiale qui demande a la fois une bonne
connaissance de I'objet d'étude (ici parole expressive) et des mécanismes d'apprentissage des
systémes (section 3.1). Trois tiaches de segmentation sont abordées dans ce chapitre : la dé-
tection de parole et de parole superposée (section 3.2), puis la caractérisation du locuteur
(section 3.3) de son genre et de son identité, et enfin la segmentation et regroupement en
locuteurs (SRL) dans la section 3.4. Les spécificités de ces trois tiches dans un contexte de
parole expressive sont exposées et discutées.

Les résultats présentés dans cette partie ont été réalisés au LIUM. Les travaux autour de
la détection de parole et de parole superposée sont menés dans le cadre de la thése de Martin
Lebourdais (ANR GEM). Mes premiéres recherches sur l'identification du locuteur ont été
réalisées pendant ma thése au LIMSI, tandis que les techniques et résultats récents ont été
obtenus dans le cadre du projet ExXTENSOR (post-doctorat d’Ambuj Merhish).

3.1 Collecte des données de parole

3.1.1 Styles de parole

Avant de discuter des protocoles de segmentation du signal de parole, il est important

d'analyser les conditions de collecte et d'enregistrement de ces signaux. La voix en tant que
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donnée personnelle est soumise a la Réglementation Générale de Protection des Données
(RGPD) ce qui impose un cadre précis de collecte. Nous proposons de décrire les différents

styles de parole rencontrés dans les corpus existants.

Parole spontanée

La parole spontanée est celle qui a lieu dans des conditions réelles ot le participant est libre
de s’exprimer comme il le souhaite tout en restant dans le contexte de I'interaction dans lequel
il communique. Ces conditions réelles permettent de générer des données dites “écologiques”,
dont une définition est donné par [Douglas-Cowie et al., 2003] et [Campbell, 20003] :

— les sujets doivent montrer des expressions d'émotions ressenties ;
— les sujets doivent étre en situation d'interaction ;

— les expressions des émotions doivent étre représentatives de la subtilité des expressions

humaines ;
— |'expression des émotions doit étre multimodale.

Cette définition rejoint celle proposée par [Devillers et al., 2010] pour les données “real-life".

Contexte téléphonique Au fur et a mesure des développements technologiques des moyens
de communication, nos actes de parole passent de plus en plus par une captation audio, par
exemple pour les conversations téléphoniques, et, plus récemment, les visio-conférences. Ces
données sont soumises a la RGPD et leur collecte pose souvent des questions éthiques fortes
en rapport avec le respect de la vie privée. Les conversations téléphoniques sont clairement
“écologiques”, a cela prés qu'elles ne sont portées que par la modalité audio. Les données pou-
vant étre collectées sont généralement celles traitées par les centres d'appels téléphoniques,
ou la diversité des expressions humaines est donc trés relative. Depuis quelques années, les
applications mobiles (comme par exemple les messages vocaux) collectent également des don-
nées de parole dont le contenu reste spécifique au contexte d'utilisation de I'application et au

public qui I'utilise.

Contexte des médias Les médias radio/ TV impliquent a la fois des orateurs professionnels
comme les journalistes et les personnalités politiques, mais aussi des non-professionnels. Dans
les débats d'opinion plusieurs participants interagissent les uns avec les autres suivant leur role.
Méme si ces locuteurs sont parfois amenés a sur-exprimer leurs points de vue, nous pouvons

considérer qu'il s'agit de parole spontanée car ce ne sont pas des orateurs professionnels.
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De méme, certaines émissions ou journaux d'information incluent des interviews (plateau ou
téléphone) que I'on peut considérer comme une interaction plus ou moins préparée entre
le présentateur et l'interviewé.e [Adda-Decker et al., 2008]. Suivant les situations, on peut

considérer que ces données sont “écologiques”.

Contexte du laboratoire L'enregistrement de données spontanées en laboratoire suivant
des protocoles établis au préalable a toujours été réalisé par les chercheurs en parole afin d'étu-
dier des phénomenes précis. Les scénarios possibles sont variés : conversation avec un.e ami.e
[Torreira et al., 2010], interview autour d'une thématique particuliere [Tahon et al., 2010],
etc.. Pour obtenir des contenus linguistiques expressifs plus authentiques que ceux obtenus par
un jeu d'acteur, la technique par induction a été proposée [Douglas-Cowie et al., 2003]. Cette
technique consiste a stimuler les participants par des éléments contrdlés (musique, photo,
taches a accomplir) [Kossaifi et al., 2021], ou éventuellement a I'aide d'un Magicien d'Oz,
c'est-a-dire un opérateur caché derriere une machine qui simulera une interaction humain-
robot [Delaborde et al., 2009], [Tahon et al., 2011], [Aubergé et al., 2006]. Certaines équipes
de recherche vont mettre en place un environnement écologique pour la collecte multimodale
de conversations spontanées comme dans D-ANS [Hennig et al., 2014]. Mais ce type de cor-
pus reste trés rare car coliteux en temps et en moyen d'annotation, et la diffusion des données

se heurte a des questions éthiques fortes.

Parole actée

Contexte cinématographique Les films sont également une source d'enregistrements de
parole. Le fait que les acteurs et les actrices soient des professionnel.les de la parole a I'avan-
tage de fournir des expressions travaillées pour se conformer a un style particulier. Par exemple,
jouer des émotions, forcer I'accent de Marseille, etc. De plus, les conditions d’enregistrement
sont généralement de bonne qualité, avec peu de bruit de fond et un signal qui n'est pas dé-
gradé par la chaine de captation [Clavel et al., 2008]. Les données collectées dans ce type de
contexte sont généralement prototypiques, les expressions, et émotions sont facilement recon-
naissables et peu ambigiies en comparaison avec les données naturelles [Erickson et al., 2006],
[Laukka et al., 2007].

Contexte du laboratoire Le seul usage des films ne permet pas toujours d'obtenir les
expressions souhaitées, et surtout elles ne sont pas forcément contrdlées. |l est alors pos-

sible de définir des scénarios dans lesquels les participant.e.s (acteurs et actrices profession-
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nel.les ou non) vont devoir acter les expressions demandées, par exemple en doublant des
films [Schuller et al., 2010] ou en modifiant le contenu expressif a partir d'un contenu lin-
guistique fixe [Burkhardt et al., 2005]. Ce type de collecte a été largement utilisé pour le
traitement automatique de la parole expressive ou non, a partir de la production d'un mot,
d'une phrase ou d'un texte de maniere actée. Il nécessite de recruter des acteurs et des actrices
et de prendre le temps d'enregistrer des signaux sonores suivant un scénario préparé en amont.
Par conséquent, ces corpus ne contiennent pas un nombre de locuteurs élevé (un dizaine).
Malheureusement, ces données, méme si elles ont un contenu linguistique et expressif controlé

ne sont généralement pas en interaction.

Autres types

Parole lue La parole lue n'implique qu'un locuteur, mais reste néanmoins ancrée dans une si-
tuation de communication. L'auditeur ne parle pas, mais son attention doit étre captée et main-
tenue par le lecteur. Il existe donc une interaction entre le lecteur et ses auditeurs, méme si ceux-
ci ne sont pas forcément présents physiquement (dans les cas des livres audio par exemple). De
plus, le lecteur acte les dialogues en incarnant les différents personnages, et exprime des émo-
tions méme dans les parties narratives. En cela, plusieurs auteurs ont montré I'intérét des livres
audio pour I'étude de la parole expressive [Montafio and Alias, 2016][Tahon and Lolive, 2018].
Pour une revue complete autour de la caractérisation de I'expressivité en fonction des styles

de parole, le lecteur pourra se référer a [Sini, 2020].

Parole préparée Méme si le discours du locuteur n'est généralement pas écrit a |'avance,
celui-ci I'a préparé. Le locuteur sait globalement ce qu'il doit dire et son discours a été structuré
en amont. La parole préparée est largement utilisée dans le contexte des médias par les pré-
sentateurs ou présentatrices C'est aussi le cas des conférences TED [Hernandez et al., 2018],

des vidéos en ligne et des podcasts [Lotfian and Busso, 2019].

3.1.2 Conditions d’enregistrement et de collecte
Les conditions d'enregistrement et le protocole de collecte des données de parole définissent

les traitements nécessaires afin d'obtenir des données exploitables par la suite.

Données issues de centres d’appels téléphoniques Seules les conversations télépho-

niques issues de centres d'appels ou le consentement est demandé en début de conversation
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(de maniere plus ou moins implicite) peuvent étre collectées. Les inconvénients des données
téléphoniques sont leur mauvaise qualité sonore (dont un faible échantillonnage F; = 8 kHz)
et le manque de controle sur I'origine et le profil des locuteurs, ainsi que sur le contenu linguis-
tique. Les avantages restent la spontanéité du discours et le nombre important de locuteurs.

Les enregistrements conversationnels provenant des centres d'appels contiennent deux ca-
naux séparés dont un pour |'opérateur. Les conversations impliquent rarement plus de deux
locuteurs (conversation dyadique), qui sont d'autant plus simples a identifier grace a la pré-
sence des deux pistes. Sur ce type de données, il sera nécessaire de segmenter les zones de

parole, par contre une identification des locuteurs ne sera pas utile.

Données issues des archivistes nationaux radio/TV L'archivage des enregistrements
de parole a commencé dés la fin du XIXe siecle avec I'apparition du phonographe et du
gramophone pour les études linguistiques et phonétiques [Joseph et al., 2022]. Ainsi en France,
I'INA archive I'ensemble des contenus radiophoniques et télévisuels des médias francais. Les
données de parole correspondant aux journaux d'information, aux débats, interviews, etc. sont
récupérées en quantité massive. Les contextes et les styles d’énonciation sont variés : parole
lue, préparée, conversationnelle, etc. Etant donné I'énorme quantité de donnée stockée par les
archivistes, le signal audio est nécessairement compressé (mp3, mp4) et conservé a des faibles
fréquences d'échantillonnage (typiquement F; = 16 kHz).

Les enregistrements fournis sont riches et variés en terme de contenus sonores (bruits,
parole, musique) et de locuteurs. Afin de récupérer des zones de parole mono-locuteur, il sera
donc nécessaire de 1) identifier les zones de parole, 2) segmenter et regrouper les locuteurs y

compris sur les zones de parole superposée, 3) identifier les locuteurs quand c’est possible.

Données issues des laboratoires Les données de parole collectées en laboratoire sont
généralement bien controlées et enregistrées avec des systemes de captation de bonne qualité.
Par contre, la mise en place du scénario, le recrutement des participants et I'enregistrement est
trés coliteux. C'est pourquoi ces données contiennent généralement un nombre de locuteurs
assez limité (une dizaine).

Le protocole d'enregistrement peut impliquer un microphone par locuteur, ou bien des
microphones d'ambiance, ou encore des antennes microphoniques. Dans le cas ou chaque
locuteur a son propre systeme de captation, il est possible moyennant un seuil d’énergie de
récupérer sur chaque piste les zones de parole de chacun. Dans le cas ou I'enregistrement

d'un seul microphone est disponible pour plusieurs locuteurs, il sera nécessaire de procéder
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a une segmentation similaire a celle appliquée aux données radio/TV. La présence d'une
antenne microphonique favorisera la segmentation et le regroupement en locuteur (dans le
cas ol ceux-ci ne se déplacent pas) en indiquant de facon explicite la position du locuteur
courant [Mariotte et al., 2022]

Livres audio Le livre audio est une source importante de donnée de parole. De méme que
pour la parole actée, les enregistrements sont généralement de tres bonne qualité. Ce type
de collecte permet d'obtenir une quantité importante d’enregistrements d'un unique locu-

1 ou des lecteurs ano-

teur. Les initiatives récentes de collecte des données du site LibriVox
nymes pas forcément professionnels, mettent a disposition leurs enregistrements de livres, ont
permis de collecter des données sur un large panel de locuteurs (plus de 1000 pour LibriS-
peech [Panayotov et al., 2015]), éventuellement dans plusieurs langues (15 langues différentes

pour plus de 100 000h dans MLS [Pratap et al., 2020]).

3.1.3 Corpus de parole pour le traitement automatique

Je souhaite récapituler ici les bases de données existantes que j'ai utilisé lors de mes
recherches. Ces bases de données sont utiles a la fois pour apprendre des modéles de traitement
automatique de la parole, mais également pour |'analyse et la compréhension du phénomeéne
expressif. Ainsi le tableau 3.1 synthétise les corpus de données conversationnelles, d'archive,
de laboratoire et de livres audio et les classe suivant plusieurs criteres : durée, langue, nombre
de locuteur, expressivité.

Lorsque j'ai commencé ma theése en 2009, les corpus de parole étaient une ressource encore
assez rare. De plus, la RGPD n'étant pas encore en vigueur, il n'était pas évident de savoir dans
quelle mesure il était possible de diffuser des données. En particulier, plus I'annotation était
longue et coliteuse, moins les données étaient nombreuses, et plus la tendance a monnayer
le corpus était forte. C'est le cas des corpus annotés en émotion, seuls quelques corpus actés
par une dizaine de locuteurs étaient accessibles. Les corpus annotés ont été majoritairement
diffusés via des challenges internationaux pour la transcription, I'identification du locuteur ou
la segmentation et regroupement en locuteur.

Cette tendance a été depuis, complétement renversée. Les concepteurs de corpus sont
incités a diffuser leurs données et leurs annotations afin qu'elles puissent servir a I'ensemble de

la communauté. Cela permet de réduire les différences d'acces aux ressources entre la recherche

1. https://librivox.org
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publique et privée. Ainsi les corpus vont étre téléchargeables sous licence libre (avec parfois des
restrictions pour une utilisation marchande) et référencés par des institutions comme ELRA?,

LDC?3 ou sur le site de ressources en francais Ortolang*.

3.2 Segmentation du signal audio : parole, silence, bruit,

parole superposée

La plupart des taches de traitement automatique de la parole, consistent a réaliser une
classification sur une échelle temporelle plus ou moins large. Les taches de segmentation
abordées dans cette section ont pour objectif de caractériser des segments de parole suivant
leur contenu audio : parole, parole superposée, bruit, musique, etc. Une fois cette segmentation
réalisée, nous pouvons par exemple récupérer des segments mono-locuteur non bruités afin

d’entrainer des modéles d’identification du locuteur ou bien de reconnaissance d’émotions.

3.2.1 Modélisation acoustique du contenu audio

Je propose de décrire dans cette section deux modélisations largement utilisées par la
communauté : la modélisation probabiliste avec des mélanges de Gaussiennes (GMM - Gaussian
Mixture Models) et la prédiction de séquence d'étiquettes a |'aide d'un réseau de neurone.
Cette présentation n'est évidemment pas exhaustive car il existe plusieurs autres méthodes
pour la modélisation acoustique, notamment les chaines de Markov cachées (HMM - Hidden
Markov Models) les modeles a vecteur support (SVM - Support Vector Models) qui ne seront
pas détaillées dans ce document. D'autres architectures neuronales seront décrites plus loin
notamment pour l'identification du locuteur, la synthése de parole et la reconnaissance des

émotions.

Modélisation probabiliste

La modélisation probabiliste va chercher a décrire explicitement la distribution de pro-
babilité d'une classe. Les GMM permettent d'apprendre une distribution d'une classe don-

née a partir d’'une représentation vectorielle. Cette représentation peut étre extraite d'une

2. European Language Ressource Association

3. Linguistic Data Consortium

4. Outils et Ressources pour un Traitement Optimisé de la LANGue https://www.ortolang.fr/fr/
accueil/ortolang/
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image, d'une vidéo, d'un signal, etc... Classiquement, la trame de signal de parole est re-
présenté par une observation x de dimension D contenant (par exemple) entre 10 et 15
coefficients MFCCs [Reynolds et al., 2000]. L'objectif est de modéliser chaque classe de si-
gnal (bruit, parole, etc...) par les paramétres de la modélisation probabiliste comme décrit
ci-dessous [Reynolds, 1995].

Le mélange de Gaussiennes On considére une superposition de K densités Gaussiennes
de la forme de I'équation 3.1 ol p(x) est appelée densité marginale de x € R”. Chaque
densité Gaussienne N (z|ux, X) est appelée une composante du mélange, et posséde sa propre
moyenne i, et covariance 3. On notera les paramétres de la densité \ = {ug, i}, k =
1 K.

g ey

K
p(x|\) = Zwk (x|, Zp) tel que > wp =1 (3.1)
k=1

Etant donné que nous sommes avec des lois normales, la densité N (x|, Xi) = pi(x)

peut s'écrire explicitement suivant |'équation 3.2.

1

1
pr(x) = CSIEDATE X exp {_

50— ) (207 x — )} (32)
En repartant de |'équation 3.1, pour une classe ¢, la probabilité que x appartienne a cette

classe s'exprime suivant |'équation 3.3, ou on notera \. les parametres de la densité de la

classe c.

X|>\ Zwk’c pkc (33)

L'apprentissage consistera alors a apprendre les poids wy . et les paramétres (. ¢, %) pour
chaque classe. Les matrices de covariance devraient étre pleines, cependant, plusieurs articles
ont montré qu'une matrice diagonale permettait d'obtenir de meilleurs résultats tout en ré-
duisant le nombre de paramétres [Reynolds et al., 2000]. En grande dimension, les paramétres
ne peuvent pas étre obtenus directement par des formulations analytiques. Leur estimation
nécessite un algorithme itératif EM (expectation, minimization). A chaque itération, les para-
metres du mélange (moyenne, variance, poids) de chacune des composantes sont estimés. Une
description détaillée de cet algorithme est donnée dans [Bimbot et al., 2004], [Larcher, 2009].
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Prise de décision L'objectif consiste a prédire la classe sachant |'observation x et non

I'inverse. On utilisera alors la formule de Bayes (eq. 3.4).

p(c)p(x|c)
p(x)

Aprés |'apprentissage, on a C classes chacune représentée par un modéle A\.,c=1,...C"

plefx) = (3.4)

Pour une observation acoustique x en entrée, |'objectif est de trouver quel modéle a la plus
grande probabilité a posteriori. On cherche donc a résoudre, a I'aide de la formule de Bayes,
le probléeme suivant donné par I'eq. 3.5.

Si on considére que toutes les classes ont la méme chance d'apparaitre (ce qui n'est pas
forcément vrai), les termes de probabilité a priori Pr().) et p(x) sont constants pour toutes
les classes et peuvent ainsi étre ignorés dans le calcul du maximum. On ajoutera I'hypothese
comme quoi toutes les observations sont indépendantes du temps, ainsi p(x|Ac) = ip(x¢|Ac)
et on prendra le logarithme afin d'obtenir la log-vraisemblance donnée dans |'équation 3.7.
Le terme p(x¢|Ac) est défini par I'eq. 3.3. L'hypothése d'indépendance des trames permet de

n'obtenir qu'un seul score pour un segment de durée 1" trames.

¢ = argmax Pr(\.|x) (3.5)
c=1...C
p(x|Ac)
= argmax ——— Pr(\, 3.6
e p(x) () (3.6)
T
= argmax Y _log p(x¢|Ac) (3.7)
c=1...C" 41—

Adaptation Ce type d'apprentissage nécessite d'avoir suffisamment de données par classe
pour obtenir des modeles représentatifs pour chacune. Une des limitations majeures de cette
approche, est que si les signaux d'une classe sont enregistrés dans des conditions acoustiques
particuliéres, les modeles capturent aussi cet environnement (parfois méme plus que I'acous-
tique de la classe elle-méme). Le modeéle représente alors la distribution acoustique de la classe
et de son environnement et les résultats seront biaisés.

Pour palier au fait que les données peuvent étre en tres faible quantité pour certaines
classes, et pour homogénéiser les paramétres du modéle GMM en fonction de I'environnement
acoustique, on peut apprendre un modeéle du monde (UBM - Universal Background Model)
et ensuite I'adapter aux classes en particulier en utilisant I'adaptation MAP (Maximum a
Posteriori [Barras et al., 2007].
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Caractérisation neuronale de séquences audio

Plusieurs taches de traitement automatique de I'audio bas-niveau consistent a caractériser

chaque trame avec une étiquette, généralement binaire :

— Détection d'activité vocale (VAD) : présence ou non de parole (éventuellement avec de

la musique, ou de la parole superposée)
— Détection de parole superposée (OSD) : présence ou non de parole superposée

— Détection de changement de locuteur (SCD) : présence ou non d'un changement de

locuteur.

Position du probleme Il s'agit donc de prédire une séquence de labels de durée équivalente
a celle du signal d'entrée. L'objectif est de faire une classification a la trame d'une séquence (se-
quence labeling). Soit x € X’ une séquence extraite d'un segment audio : X = (x1, z9,...,27)
avec T' le nombre total de trames. x peut étre une séquence de vecteurs de MFCCs, ou bien
des mel-fbanks, ou encore un spectrogramme. La tache consiste alors a prédire la séquence
d'étiquettes : y = (y1,%2,-..,yr) € {0,1}7T telle que, par exemple pour un VAD gy, = 1 si il

y a de la parole et y; = 0 sinon.

Architecture d’un réseau de neurone récurrent Le modéle implémenté dans le toolkit
PyAnnote [Bredin, 2020] pour la détection d'activité vocale (VAD) est un réseau de neurone
récurrent [Gelly and Gauvain, 2018]. Nous présentons ici une version adaptée par Martin Le-
bourdais et Théo Mariotte au LIUM. Le réseau de neurone est constitué de deux couches
récurrentes bi-dimensionnelles de type LSTM (Long Short-term Memory), puis deux couches
linéaires de dimensions 128, et une couche linéaire de dimension 2 qui retourne deux valeurs w?,
pour chaque trame t. Le réseau prend en entrée des segments audio de durée fixe, typiquement
2 s, soit T = 200 trames par pas 10 ms.

Une couche linéaire applique une transformation linéaire sur une entrée x telle que la sortie
w est donnée par w = x AT + b ol les poids de la matrice A et le biais b sont les paramétres
appris lors de I'entrainement. Pour la derniére couche linéaire par exemple, z € R?%0x128 et
w € R?°9%2_ 200 est la taille de la séquence, c'est-a-dire le nombre de trames du segment

audio fourni en entrée du réseau.

evr
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FIGURE 3.1 — Réseau récurrent pour la prédiction de parole superpo-
sée [Lebourdais et al., 2022a3]

Chaque sortie de cette couche linéaire w, est normalisée entre 0 et 1 grace a la fonction
Softmax définie par I'équation 3.8. La somme des deux éléments obtenus pour chaque trame
est unitaire : w} ;o +wj ,—; = 1. Ainsi les deux valeurs obtenues par trame sont dépendantes.
Cette opération permet d'obtenir une valeur qui peut étre interprétée comme une probabilité
(mais qui n'en est pas une). Les opérations probabilistes d’entropie pourront étre appliquées

dessus.

Pour une tache de classification, on utilise généralement une cross-entropie comme fonction
de colit. Celle-ci est définie par I'équation 3.9 ou p sera la prédiction et ¢ la référence. Lors
de I'apprentissage, la cross-entropie est ensuite retropropagée dans le réseau afin d'adapter
les poids du réseau. La fonction de cross-entropie CrossEntropyLoss implémentée dans le
toolkit PyTorch sera appliquée avant de calculer les softmax avec éventuellement un poids wy,

pour chacune des classes.
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L = —plogq+ (1 —p)log(l—q) (3.9)
=—> ylogw, ici yi=y, y=1-y (3.10)
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FIGURE 3.2 — lllustration de la prise de décision avec un argmax (haut) et des seuils (bas)

Prise de décision La classe correspondante a la trame ¢ sera donnée par la fonction y; =
argmaxy_; ,(wy ;) qui retourne I'indice de la valeur la plus grande, soit 0 ou 1 pour notre
exemple. L'avantage de cette approche est qu’elle permet de faire une classification a plusieurs
classes. La classe prédite sera toujours donnée par la fonction argmax. Par contre, elle ne
permet pas d'optimiser la sortie en prenant en compte les variations d'échelles pour chacune
des sorties de la couche linéaire. Dans le cas binaire, le fait d'utiliser la fonction argmax
équivaut a utiliser un seuil de décision a # = 0.5.

Une autre option, consiste a remplacer la fonction argmax par un seuil # optimisé sur des
données de développement. On peut méme raffiner la décision en utilisant deux seuils : un

pour la montée 6;,, I'autre pour la descente 6,,, comme illustré sur la figure 3.2.1. On peut
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remarquer que dans le cas d'une prise de décision avec un argmax (en haut) on obtient deux
segments pour la classe 1, alors que si la décision se fait avec des seuils (en bas), un seul

segment de classe 1 est prédit.

0 1 15 3 4
| | | l | » Temps
(sec)
Référence
A Prec=0.5
Prédiction 1 Rappel = 1.0
Prec=1.0
Prédiction 2 Rappel =0.0

F1GURE 3.3 — lllustration de possibles biais dans les métriques précision et rappel en segmen-
tation.

Evaluation Estimer les performances d'un systéme de segmentation automatique nécessite
d'utiliser plusieurs métriques d'évaluation pour analyser a la fois les erreurs liées a la segmen-
tation elle-méme et celles dues aux classes prédites.

Les métriques les plus utilisées sont le taux d’erreur de détection (DetER - Detection Error
Rate), les fausses alarmes (prédire un segment alors qu'il n'y en a pas), les segments manqués
(rater un segment alors qu'il y en a un) et les confusions (prédire un label a la place d'un autre).
Ces métriques sont calculées sur les durées des segments concernés. La campagne d’évaluation
DiHard impose également |'utilisation des métriques de précision, rappel et f-score calculées
soit a la trame, soit en pondérant par la durée du segment concerné. Le taux d'erreur de
détection se calcule également en nombre de trames par rapport a la durée totale T du (des)

fichiers(s) considéré(s) (voir eq. 3.11).
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FA + Mi fusi
DetER — + |ss;— confusion (3.11)

Dans le cas de I'évaluation de la segmentation, le rappel pénalise les segments manquants

et la précision pénalise les segments en trop. lls apportent des informations complémentaires. Si
on considére I'exemple illustré figure 3.3, dans le premier cas, un segment a été divisé en deux,
il y a donc un segment en trop (compté en fausse alarme) (précision de 1 + 1.5/(5) = 0.5),
et aucun segment manqué (rappel de 1.0). Dans le second cas, I'ensemble des segments a
été détecté, il n'y a donc aucune fausse alarme, mais que des segments manqués, la précision
est alors de 1.0 et le rappel de 0.0. Suivant I'application visée, on favorisera le rappel ou la

précision. Un compromis est d'utiliser le f-score qui est une pondération des deux métriques.

Limites Cette tache est la brique de base de la plupart des applications de traitement auto-
matique de la parole. Elle comporte cependant deux limitations majeures. La premiere est la
difficulté a trouver une métrique d’évaluation unique. La bonne connaissance des différentes
métriques permet a |'utilisateur d’évaluer honnétement son systeme. La seconde difficulté réside
dans I'obtention d'une référence de qualité. Malgré le fait que I'annotation parole / non-parole
soit souvent considérée comme une tache objective, finalement, dans un certain nombre de
cas, la décision binaire est difficile. Par exemple lorsqu'il y a un bruit de fond important ou de
la musique de forte intensité par dessus un signal de parole, a quel point considére-t-on que

ce segment appartient a la classe parole ?

3.2.2 Détection d’activité vocale (VAD)

La tache de détection d'activité vocale (VAD) consiste a identifier les zones de parole dans
le signal audio. Suivant les auteurs, les zones de parole superposée sont exclues ou non par
le VAD. Historiquement, on détermine les zones de parole grace a des seuils définis sur des
descripteurs acoustiques tels que les MFCCs [Haigh and Mason, 1993], le nombre de passages
par 0 (Zero-Crossing Rate) ou encore I'énergie des hautes fréquences et I'intensité du signal.
Cependant ces méthodes ne sont pas robustes a des bruits inconnus comme par exemple la
musique. Une approche plus récente consiste a apprendre un modele de type GMM pour chaque
type de sons [Barras et al., 2006] : parole seule, parole bruitée, parole avec musique, musique
seule et silence. Une fois que chaque segment de parole est caractérisé, on ne conserve que les
signaux de parole seule (éventuellement multi-locuteur).

Aujourd’hui, les modeéles neuronaux de type séquence vers séquence tels que le modéle
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présenté dans la section précédente (section 3.2.1) sont largement utilisés pour le VAD. lIs ont
I'avantage de fournir une segmentation précise et robuste a la trame et non plus au segment
comme c'était le cas avec les GMM. Ce type de modéle sera d’autant plus performant que la
diversité présente dans chacune des classes (speech et non-speech) est grande. Pour augmenter
cette diversité, on utilisera de grandes quantités de données comme par exemple |'ensemble
d’apprentissage du challenge DiHard Il [Sahidullah et al., 2019] et on bruitera artificiellement
les données en ajoutant un signal de bruit au signal de parole original, ou bien en ajoutant de
la réverbération aux signaux a l'aide de réponses de salles encodées sous la forme de filtres
(RIR - Room Impulse Response) [Dong and Lee, 2018] ou encore de la parole artificiellement
superposée. A titre indicatif, le modele de prédiction de séquence qui repose sur I'architecture
proposée figure 3.1 évalué sur la partition de test du challenge DiHard, obtient de bons résultats
en rappel (98.82%) ainsi qu’en precision (92.84%). Soit un f-score global de 95.74%.

3.2.3 Détection des zones de parole superposée (OSD)

Nous avons défini la parole superposée dans le chapitre 1 (section 2.2.1) comme une
zone de signal audio ou au moins deux locuteurs parlent simultanément a des intensités
sonores comparables. La détection automatique de parole superposée a toujours été une
tache difficile qui a des conséquences sur les performances des systémes de reconnaissance
automatique de la parole [Bullock et al., 2020] et de regroupement et segmentation en locu-
teur [Garcia Perera et al., 2020]. De plus, I'identification de ce type de segment dans un signal
audio permet d'avancer sur la caractérisation des interruptions et d'analyser plus précisément
la structuration en tours de parole de la conversation. Un des objectifs de la thése de Mar-
tin Lebourdais est de caractériser automatiquement les interactions hommes/femmes dans les
médias francais. La brique de départ de son travail est justement de détecter les zones de

parole superposée.

Etude statistique des annotations en overlap Une des principales difficultés de cette
tache est le grand déséquilibre des classes. En effet, les zones de parole superposée peuvent
étre plus ou moins nombreuses suivant le type de situation (débat politique, parole spontanée,
interview, etc.), mais elles sont de courte durée. Nous avons proposé une étude des annota-
tions dans plusieurs corpus de parole disponibles pour notre tache, a savoir les données AMI,
DiIHARD, ESTER1&2, REPERE, EPAC et ETAPE [Lebourdais et al., 2022b].

A partir de la segmentation et des annotations en locuteur, nous avons identifié les zones de

parole superposée. La proportion de parole superposée est tres variable suivant que nous avons
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de la parole spontanée (AMI : 13.87%, DIHARD : 11.60%), des émissions journalistiques et des
débats (EPAC : 5.29%, REPERE : 3.36%) ou des informations données par des présentateurs
ou présentatrices (ESTER1&2 : 0.67%). Ainsi, suivant les corpus, nous pouvons considérer que
la parole superposée est un événement rare (en durée cumulée). Comme le montre la figure 3.4
illustrant la distribution des durées des segments de parole superposée, plus les données sont
spontanées (AMI et DiIHARD) plus les segments de parole superposée sont courts < 1 s. Les
corpus REPERE, ETAPE et EPAC contiennent des présentations d'informations mais aussi des
émissions de débats, ce qui explique une part importante des segments de courte durée. Par
contre, ESTER1&2 contiennent quasiment exclusivement des informations présentées par des

journalistes, des experts et des politiques, la répartition des durées est alors trés homogene.
Récemment, nous avons analysé une émission de téléréalité® ol les zones d’overlap sont
trés longues. En effet, les participants parlent souvent en méme temps mais généralement pas

ensemble. Il y a donc trés peu d'interruptions.

—— ESTER1
-=-- ESTER2
10 EPAC
ETAPE
REPERE
— AMI

08 \ === DIHARD

0.6

04

Density

02

0.0

2 2 6 8 10
Overlapped speech segment duration in second

F1GURE 3.4 — Distribution normalisée des durées de segments de parole superposée dans
différents corpus de parole. Figure extraite de [Lebourdais et al., 2022b]

5. Les Marseillais, émission diffusée sur W9 entre novembre 2012 et mai 2022.
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Augmentation artificielle des données Pour entrainer un systéme a reconnaitre les zones
de parole superposée, il est nécessaire de remédier au déséquilibre des classes. Pour cela, la
technique utilisée dans pyannote [Bredin et al., 2020] est de créer artificiellement des segments
de parole superposée en additionnant deux signaux de parole de méme durée. La référence
s'obtient également en additionnant les références. L'inconvénient de cette méthode est que
la superposition n'est pas réaliste : la superposition peut avoir lieu pour un méme locuteur,
sur des mots tronqués, a des instants qui ne sont a priori pas propices pour une superposition.
De plus, elle ne permet pas de contrbler explicitement la répartition entre les segments de
silence, de parole, de parole superposée (artificielle ou réelle) et de bruit. Nous avons donc
mis en place un module de chargement de données (un datasampler intégré a la librairie
PyTorch) qui permet de créer un sous-corpus (batch) dont les distributions mentionnées sont
contrdlées par un pourcentage fourni par |'utilisateur. Des batchs différents seront donnés a
chaque itération, chacun respectant la distribution souhaitée.

D’apres nos expériences, il semble que le réseau de neurones apprend mieux lorsque les
distributions ne sont pas contrélées comme dans la méthode de pyannote. Nous expliquons ce
phénomeéne contre-intuitif par le fait qu'un contréle trop précis limite fortement la diversité des
données d’apprentissage. Nous avons donc conservé I'augmentation de données par sélection

aléatoire par la suite.

Features System \ # Param | Prec | Rappel | Fl-score
Baseline [Bredin et al., 2020] 572 | 62.8 59.9
MFCC LSTM 0.64 34.2 60.8 43.8
MFCC TCN 0.27TM 46.6 59.8 52.4
WavLM  LSTM 1.65M 61.0 63.6 62.3
WavLM TCN 0.35M 60.1 67.1 63.4

TABLE 3.2 — Résultats issus de [Lebourdais et al., 2022a] obtenus sur la tache de détection de
la parole superposée évaluée en précision, rappel et fl-score (en %) sur la partition d'évaluation

du challenge DiHard.

Détection automatique de la parole superposée Pour apprendre un détecteur de pa-
role superposée, nous sommes partis de |'architecture présentée dans la section précédente
(section 3.2.1). Pour un segment de parole de durée fixe en entrée, le systéme doit prédire
une séquence d'étiquettes, avec ici K = 2 : 3, = 0 si aucun ou un locuteur parle au temps
t, y» = 1 si au moins deux locuteurs parlent. Cette architecture est améliorée en utilisant

des modeles de langue pré-entrainés tels que WavLM [Chen et al., 2022] en entrée a la place
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des MFCCs, ou bien un réseau TCN ( Temporal Convolutional Network) [Cornell et al., 2020]
a la place des LSTM. Les résultats sur la détection de parole superposée reproduits dans
le tableau 3.2, sont tres encourageants et les performances obtenues dépassent |'état de
I'art [Lebourdais et al., 2022a]. On peut noter toutefois que I'architecture récurrente présentée
précédemment permet d'obtenir un bon rappel mais une mauvaise précision et que I'utilisation
du TCN permet de réduire le nombre de paramétres du modele, ce qui peut avoir un intérét
majeur lorsqu’on utilise une représentation acoustique du type WavLM.

Une analyse des erreurs de détection a montré que le systeme trouvait de la parole super-
posée en présence d'un traducteur humain en voix off, ou bien de brouhaha ou de musique. La
difficulté est que, suivant I'intensité du bruit en arriére plan, les segments ont été annotés soit
en bruit, soit en parole. Dans certains corpus, la présence d'un traducteur n’est pas considérée,
les segments sont alors annotés soit avec un unique locuteur, soit comme n'étant pas de la
parole. Dans d'autres corpus, la présence simultanée d'un traducteur et du locuteur original
est annotée comme parole superposée par les annotateurs humains. Cette étude montre que
la définition de la parole superposée inclut bien une dimension d'intensité sonore qui reste

subjective. Cela confirme la définition proposée pour la parole superposée au chapitre ?7.

3.3 Caractérisation du locuteur

Je propose de décrire ici brievement les grandes techniques utilisées pour I'identification
du locuteur, ainsi que les limitations et contraintes qui peuvent exister en présence de parole

expressive. Pour une revue détaillée, le lecteur pourra se référer a [Larcher, 2018].

3.3.1 Modélisation acoustique du locuteur

De méme que pour la segmentation du contenu audio, je décris ci-dessous deux types
de modélisation qui sont largement utilisées pour I'identification du locuteur, mais également
I'identification du genre a partir du signal vocal. L'ensemble des modélisations présentées
n'utilisent que le signal acoustique, cependant des approches utilisant le texte peuvent étre
utiles dans certains cas (pour le lecteur intéressé, voir [Larcher, 2018]).

Quelque soit le type de modélisation, la méthodologie utilisée aujourd’hui pour I'appren-

tissage et le test en identification du locuteur est la suivante :

1. Apprentissage : apprentissage des parametres du modele du monde avec une grande

diversité de locuteurs et de conditions acoustiques (UBM).
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2. Enrollement : adaptation des parametres du modele aux locuteurs connus que |'on cher-

chera a reconnaitre spécifiquement.

3. Identification : identifier le modeéle de locuteur qui a la représentation (ou distribution)

la plus proche de celle du locuteur de test.

Modélisation probabiliste

L'approche GMM-UBM décrite dans la section précédente a été longtemps la plus utilisée
par la communauté. Une classe est définie par I'identité d'un locuteur particulier et est modé-
lisée par un mélange de Gaussiennes. La représentation d'un locuteur correspond alors a une
distribution de probabilité définies par les parametres des Gaussiennes apprises typiquement
des séquences de coefficients MFCCs, auxquels on ajoute les dérivées premiere et seconde. Ce
mélange peut étre appris directement ou bien adapté a partir d'un modéle du monde UBM.
Cette deuxieme approche permet de compenser les faibles quantités de données disponibles

pour certains locuteurs. Selon [Larcher, 2018], cette modélisation a plusieurs inconvénients :

1. Le nombre de distributions Gaussiennes pour modéliser un phénomene est difficile a

estimer.

2. Le paradigme UBM-GMM et |'hypothése d'indépendance implique que I'ensemble des
phonémes aient le méme niveau de complexité, notamment le fait que la probabilité a
priori d’'un locuteur soit constante sur les locuteurs, ce qui n'est pas vrai si I'on considere

des segments courts ayant un contenu linguistique spécifique.

3. Il n'y a pas de modélisation temporelle de la parole. Il sera alors nécessaire d'utiliser des

modeles de Markov (non décrits ici).

4. La modélisation est trés sensible aux différences d'environnements acoustiques.

Cette approche GMM-UBM a été améliorée en utilisant des super-vecteurs, appelés i-
vecteurs qui contiennent I'ensemble des parameétres du mélange de Gaussiennes pour un lo-
cuteur [Dehak et al., 2011]. L'apprentissage d'une PLDA (Probabilistic Linear Discriminant
Analysis) lors de la phase d'enrollement permet de calculer un score de similarité entre ces i-
vecteurs et ainsi identifier le locuteur correspondant au segment de parole [Prince and Elder, 2007].
L'utilisation du Factor Anlayser permet de supprimer la variabilité liée a la session, et donc
limiter |'effet de I'environnement acoustique sur les performances. Pour plus de détails, se
référer aux travaux décrits dans [Prince and Elder, 2007] et [Larcher, 2018].
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FiGure 3.5 - Architecture du DNN de type az-vecteur. Figure extraite de
[Snyder et al., 2017].

Modélisation par réseau de neurones

La solution actuelle pour la reconnaissance du locuteur consiste a entrainer un réseau de
neurones pour une tache d'identification en milieu fermé (pas de locuteurs inconnus) avec
un grand nombre de locuteurs. Ce réseau est I'équivalent d'un modeéle UBM. Une fois le
réseau entrainé, on utilisera une représentation latente du réseau, appelée embedding, qui
est supposée représenter le signal audio de facon spécifique a conserver essentiellement les
informations nécessaires pour identifier un locuteur. Un vecteur d'embeddings peut étre vu
comme un vecteur de descripteurs acoustiques, sauf que la représentation est implicite et peu
interprétable. Les x-vecteurs sont des embeddings [Snyder et al., 2017] qui ont montré des

résultats tres encourageants pour la reconnaissance du locuteur.

Architecture du réseau de neurones [Snyder et al., 2018] a proposé d'apprendre un ré-
seau de neurones pour la reconnaissance du locuteur, en s'inspirant des travaux menés en
Reconnaissance Automatique de la Parole (ASR - Automatic Speech Recognition). Le réseau
représenté figure 3.5 calcule des embeddings de locuteurs a partir de segments audio de parole
X = [X1,X2,...,X7] représentés sous-forme de MFCC de dimension 20. Les cinq premiéres
couches (TDNN - Time delay neural network) travaillent au niveau trame, et sont concues

pour capturer un contexte temporel long. Chaque couche opeére a une résolution temporelle
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différente qui croit lorsqu'on monte dans le réseau [Peddinti et al., 2015].

La couche d'accumulation statistique (statistics pooling layer) recoit les sorties de la der-
niere couche temporelle et calcule ses moyennes et écart-types. Ces valeurs sont concaténées
et fournies en entrée de la couche suivante. Cette accumulation statistique rempli le méme
role que I'utilisation des paramétres (poids, moyenne, variance) du mélange de Gaussiennes
vu auparavant. Les embeddings obtenus sont extraits des couches qui suivent I'accumulation
statistique. Il n'y a donc plus d'information temporelle a proprement parler, mais des infor-
mations segmentales relevant de fenétres temporelles de différentes durées. Les x-vecteurs
peuvent donc capturer le timbre du locuteur, sa prononciation, mais également sur un temps
plus long son style prosodique.

Le réseau est entrainé pour classifier les locuteurs et retourne la “probabilité” d'apparte-
nance a la classe du locuteur ¢ sachant la séquence d'observations acoustiques x. Par consé-
quent, la fonction de colit est généralement une cross-entropie multiclasse. L'identification des
locuteurs elle-méme, est réalisée par une PLDA qui compare des paires d'embeddings. Ainsi le
réseau et la mesure de similarité peuvent étre entrainés sur des données différentes. Récem-
ment, |'utilisation d'une nouvelle fonction de colit Angular Softmax utilisée plus classiquement
en traitement des images a permis d'importants gains en performance [Garcia-Romero et al., 2019].
Cette fonction fait intervenir non plus une différence d'entropie, mais une différence sur I'angle
entre les vecteurs de référence et prédits. Cette fonction de colit est adaptée au calcul d'une

similarité cosinus entre deux locuteurs, ce qui a |'avantage d'éviter |'apprentissage d'une PLDA.

Prise de décision Une fois le réseau z-vecteur entrainé sur un grand nombre de locuteurs,
on peut procéder a I'étape d'identification. On utilise le réseau pour extraire les embeddings des
locuteurs connus de I'ensemble d’enrollement. On obtient alors une représentation pour chaque
locuteur. Pour un locuteur inconnu de I'ensemble de test, on extrait ses embeddings a partir
des signaux de parole disponibles. Ces derniers sont ensuite comparés aux embeddings des
locuteurs connus grace a une mesure de similarité de type PLDA ou similarité cosinus.

En paralléle de la modification de la fonction de colit permettant I'utilisation d'une similarité
cosinus pour la prise de décision, d'autres améliorations du réseau ont été proposées, par
exemple |'architecture ResNet [Chen et al., 2017], qui utilise des réseaux résiduels. Ce type de
réseau permet d'utiliser un nombre de couches plus important tout en réduisant la complexité.
En effet, les auteurs de ResNet [He et al., 2016] proposent d'ajouter des connexions avec
des fonctions identités qui court-circuitent le réseau classique ce qui a pour effet, d'apres les

auteurs, de limiter le sur-apprentissage.
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D’autres améliorations sur la représentation acoustique en entrée du réseau ont été pro-
posées. Par exemple, SincNet [Ravanelli and Bengio, 2018] prend en entrée la forme d'onde
du signal directement. Les couches basses du réseau sont basées sur des convolutions, ce qui
permet de filtrer le signal temporel avec des parametres de filtres adaptés aux données et a
la tache. Ainsi, le réseau se construit sa propre représentation temporelle de la parole et n'est

pas contraint par les représentations temps-fréquences utilisées ailleurs.

Evaluation et intervalle de confiance Dans le cas de I'identification du locuteur, la tiche
n'étant pas une classification binaire, il ne sera alors pas pertinent d'utiliser les métriques
standards telles que rappel et précision. On préférera des métriques qui prennent en compte
les proportions de fausses alarmes (FA : on croit reconnaitre un locuteur) et les détections

manquées (Miss : le locuteur n’a pas été reconnu comme tel).

Les métriques utilisées sont les suivantes :

— Fonction de colit (DCF - Detection Cost Function) : DCF = aP,;ss + fPpa ou les
parametres «, 5 sont optimisés sur les données de développement ou bien choisis dans

le cadre d'une tache particuliere.

— Courbe de détection d'erreurs (DET - Detection error Tradoff) : elle représente la pro-

portion P, en fonction de Pr, paramétrées par le seuil de décision.

— Taux d'égales erreurs (EER : Equal Error Rate) : la valeur de faux positifs pour laquelle

il y a autant de faux positifs que de faux négatifs.

Ces métriques sont des compromis entre le rappel et la précision. En fonction du contexte,
on pourra choisir de pénaliser plus fortement les fausses alarmes ou les détections manquées.
Les mesures de performances doivent étre accompagnées d'une mesure de confiance qui dépend
du nombre de segments de test N et de la proportion de reconnaissance obtenue p. Une ap-
proche simple consiste a utiliser un intervalle de confiance a 95% défini suivant I'équation 3.12.
Dans le cas des jeux de données classiquement utilisés (VoxCeleb [Nagrani et al., 2020]), le
test atteint plusieurs milliers de locuteurs. Ainsi pour un taux d'égale erreur de 2% et 1000

locuteurs, I'intervalle de confiance est de 0.87% ce qui reste trés faible.

p(1—p)

confiance = 1, 96 - - 100 (3.12)
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3.3.2 Détection du genre (GD)

Le genre peut étre modélisé de facon simple par un modele de type GMM appris sur
des coefficients cepstraux. La détection du genre peut avoir des applications intéressantes,
notamment pour étudier la représentation des femmes dans les contenus audio. Plus parti-
culierement, le projet GEM, en partenariat avec I'INA, cherche a analyser les interactions et

étudier les représentations hommme/femme dans les médias francais (radio/TV).

Une premiére étude réalisée par [Doukhan et al., 2018a] a proposé d’évaluer 3 détecteurs
de genres® : GMM, i-vecteurs et un réseau convolutionnel (CNN). Ce dernier est constitué
de 5 couches convolutionnelles et 4 couches denses et est alimenté par des bancs de filtres.
Les performances obtenues sur le corpus francais REPERE [Giraudel et al., 2012] montrent
de meilleurs résultats avec le modéle CNN : f-measure= 96.52%, avec un biais en faveur des
hommes (rappel 98.04% contre 95.05 pour les femmes). Ce biais s'explique en partie par le
déséquilibre des classes dans le corpus d'apprentissage : 46h pour 1129 hommes et 12h pour
557 femmes. Ces détecteurs de genre, ont été utilisés pour faire une caractérisation massive des
représentations homme/femme dans les médias francais [Doukhan et al., 2018b] et concluent
a une sur-représentation des hommes dans les médias. Ce phénomeéne s'explique en partie par
le biais sur le role des hommes (présentateur, journaliste, experts) et des femmes (interviewée,
politique, etc...).

Dans le cadre du projet GEM, les travaux de Martin Lebourdais vise a identifier le genre
dans la voix a partir du signal audio, sans connaitre a priori I'identité du locuteur. Pour cela,
nous avons développé un détecteur de genre neuronal [Lebourdais et al., 2022a], plus simple
que celui proposé par [Doukhan et al., 2018a]. Il faut souligner ici, le manque de benchmark
pour évaluer les différents modeles. A I'heure actuelle, chaque modeéle est évalué sur une corpus

différent, ce qui a pour conséquence une comparaison difficile avec I'état de I'art.

Architecture du modeéle Le modéle neuronal choisi reste extrémement simple et se base
sur une couche récurrente suivit de deux couches linéaires. Le modele peut-étre alimenté soit
par une représentation temps-fréquence de type banc de filtres, soit par des représentations
pré-entrainées comme WavLM [Chen et al., 2022]. Ce sont ces derniéres représentations qui

ont montré les résultats les plus intéressants [Lebourdais et al., 2022a].

6. Les travaux sur la détection automatique du genre considére celui-ci comme étant binaire a partir du
genre déclaré par le locuteur
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FIGURE 3.6 — Réseau récurrent pour la prédiction du genre [Lebourdais et al., 2022a]

Résultats Pour I'occasion, un sous-corpus d’ALLIES [Shamsi et al., 2022] a été extrait ou
chaque genre est représenté lors de I'entrainement par 30 000 segments d'ls d'audio et 40
locuteurs. A partir de ces données, le réseau décrit plus haut est testé sur 4000 segments
d'ls. L'accuracy globale obtenue est 94.9%, avec un biais en faveur des hommes (97.8%
d’accuracy contre 92.1% pour les femmes). Nous pouvons noter que ce biais en faveur des
hommes se retrouvent dans la plupart des systémes de traitement automatique de la parole

(voir section 6.2).

3.3.3 Cas de la parole expressive

L'identification du locuteur dans un contexte de parole neutre ou journalistique est main-
tenant devenu trés performante, avec des taux EER proche de 1% sur les corpus standards
tels que VoxCeleb1&2. Cependant, dans un contexte de parole expressive, plusieurs sources de
variabilités acoustiques vont venir perturber les modeéles : le locuteur, |'environnement acous-
tique (ou la session) et I'état émotionnel du locuteur lors de I'enregistrement. Evidemment,
d'autres facteurs peuvent jouer : le fait d'étre enrhumé, de porter un masque, etc.

En 2010, au cours de mes travaux de thése, j'ai étudié I'impact de la parole émotionnelle

sur la reconnaissance du locuteur. Pour cela, nous avions a disposition un corpus collecté dans
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un studio d'habitation auprés de personnes dgées et mal-voyantes ([Tahon, 2012], chap. 5). La
principale difficulté est liée a la faible quantité de données par locuteur et au petit nombre de
locuteurs. Les corpus utilisés dans la communauté pour les taches d'identification contiennent
plusieurs centaines de locuteurs, voire plusieurs milliers aujourd’hui dans VoxCeleb 1&2. Dans
notre cas, le temps de parole par locuteur est tres faible. Nous avons donc dii restreindre la
durée des segments d'apprentissage entre 10 et 60 s par locuteur pour avoir une représentation
homogene sur I'ensemble des participants.

Nous avons décidé de modéliser les locuteurs ou le genre a I'aide de GMM obtenus a partir
de représentations acoustiques de type MFCCs (13 MFCC + 13AMFCC) et 256 Gaussiennes.
Ici nous n'avons pas de modele du monde, et donc pas d’adaptation de ce modele aux locuteurs.

Nous sommes donc en identification en milieu fermé.

Détection du genre sur des voix agées, parole neutre IDV-HR [Tahon et al., 2011]
est un corpus qui contient 22 locuteurs agés enregistrés dans un appartement témoin, en
interaction avec le robot Nao. Le protocole de collecte implique un magicien d'Oz afin d’induire
des états émotionnels chez les participants. Dans un contexte d'interaction humain-robot, la
machine doit étre capable de reconnaitre un locuteur (a minima son genre) sur un “bonjour”,
soit environ 1s. La tache de détection du genre a également |'avantage d’avoir mécaniquement
plus de segments par classe que celle d'identification du locuteur a quantité de donnée totale
constante. Dans cette expérience, nous cherchons donc a évaluer I'impact de la durée de test
sur la reconnaissance du genre. Vu le faible nombre de locuteurs, nous avons choisi de mettre
les mémes locuteurs dans les ensembles d'apprentissage et de test mais pas les mémes instances
sans phase d'enrollement donc.

Une premiére expérience réalisée sur de la parole neutre uniquement (60% du corpus)
montre que |'apprentissage de GMMSs pour modéliser le genre avec 60s par genre permet
d'obtenir un taux d'erreur (pondéré par le nombre d'instances testées) d’environ 1% pour
une durée de test de 20s et 7,8% pour une durée de 1s. On remarque que certains locuteurs
voient leur genre systématiquement erronés. Par exemple, une des locutrices (femme de 80
ans) est toujours reconnue comme étant un homme, alors qu'un locuteur (homme de 70 ans)

est souvent confondu avec une femme.

Détection du genre sur des voix agées, parole émotionnelle Cette fois nous apprenons
un modele avec des données émotionnelles (respectivement neutres) et nous le testons sur

des données neutres (resp. émotionnelles). La durée des segments d'apprentissage est de 30s
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et la tache est I'identification du genre des 22 locuteurs du corpus. La figure 3.7 montre
une différence trés claire entre les performances obtenues par les modeéles appris sur de la
parole neutre ou émotionnelle. Nous concluons que le fait d'utiliser uniquement de la parole
émotionnelle perturbe énormément I'apprentissage des modeéles d'identification du genre. Une
étude plus approfondie sur la répartition des erreurs par émotion montre que la colére et la
joie entralnent une hausse de |'erreur, particulierement chez les hommes. En effet, la colere et
la joie engendrent une restriction du conduit vocal et donc une hausse de la Fj. Or, on sait
que la détection du genre se base en grande partie sur la Fj. Il est donc concevable qu'une Fjy

plus élevée chez les hommes induise une prédiction du genre “femme”

Corpus IDV-HR, apprentissage: 30s, parole émotionnelle
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FIGURE 3.7 — Détection du genre sur de la parole émotionnelle en erreur pondérée

Identification du locuteur sur voix agées, parole émotionnelle Nous avons proposé
d'apprendre un modeéle du monde sur le corpus de voix d'émotions prototypiques JEMO (62
locuteurs) et de I'adapter au corpus IDV-HR utilisé dans les expériences décrites ci-dessus.
L'apprentissage a été fait avec 256 Gaussiennes sur de la parole neutre exprimée par les
locuteurs de JEMO. Le modeéle UBM est alors adapté (MAP) aux 22 locuteurs de IDV-HR
sur bs de parole neutre par locuteurs. Les modeles sont testés sur de la parole émotionnelle
uniquement sur des segments de 1s. Le choix des 1s est motivé par le contexte applicatif.
Le tableau 3.3 présente les résultats en taux d'erreur sur I'ensemble des fichiers de test. On
remarque que la confusion entre locuteur la plus grande a lieu lorsque le locuteur exprime de

la tristesse.
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Test 1s ‘ Confiance Erreur
Colere 2,72 23,08
Joie 1,69 16,67
Tristesse 3,58 37,04

TABLE 3.3 — Effet des émotions sur les taux d'erreur pour l'identification du locuteur sur le
corpus JEMO. Résultats issus de [Tahon, 2012].

Identification du locuteur et reconnaissance d’émotion Les z-vecteurs permettent
d'obtenir des embeddings entrainés spécifiquement pour la tache de reconnaissance du locu-
teur. On ne sait pas vraiment aujourd'hui quelles sont les autres informations capturées par
cette représentation : phonétique, prosodiques, expressive, etc. [Pappagari et al., 2020] ont
montré qu'un réseau de neurones de type x-vecteurs entrainé pour |'identification du locuteur,
puis adapté pour la classification d'émotions permet de dépasser les performances état de |'art
en reconnaissance des émotions sur 3 corpus émotionnels dont IEMOCAP [Busso et al., 2008]
et MSP-Podcast [Lotfian and Busso, 2019].

Dans un contexte de parole émotionnelle, [Parthasarathy et al., 2017] a montré que les
performances d'identification du locuteur se dégradaient fortement pour des valeurs extrémes
sur les dimensions valence, activation et dominance sur les données MSP-Podcast. Les auteurs
ont vérifié que ce résultat n'était pas dii a un éventuel biais sur les durées des segments
de parole émotionnelle. Ainsi, les conclusions obtenues en 2010 avec des modeles statistiques
appris sur des quantités de données relativement petites, ont été confirmées par des expériences

récentes réalisées avec des réseaux de neurones.

Enfin, dans un contexte ou |'on souhaite anonymiser I'identité vocale du locuteur tout en
conservant l'intelligibilité du signal de parole (projet ANR Deep Privacy), nous avons étudié
I'impact d’une parole expressive sur les performances d'un systéeme d’anonymisation développé
dans le cadre du VoicePrivacyChallenge ’. Dans le cadre du projet DeepPrivacy, Hubert Nour-
tel conclut que le systeme d'anonymisation dégrade les performances de reconnaissance des
émotions, mais également la qualité de la transcription de parole [Nourtel et al., 2021]. Nous
avons également montré qu'une simple modification de l'intonation via une transformation
de la Fj ne suffit pas a cacher les émotions du point de vue du systeme de reconnaissance

automatique.

7. https://www.voiceprivacychallenge.org/
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3.4 Segmentation et regroupement en locuteurs

La tiche de segmentation et regroupement en locuteurs (SRL) consiste a déterminer
qui parle quand. Suite a cette tache, le signal audio contient des segments mono-locuteurs
sur lesquels on peut ensuite réaliser des traitements plus haut-niveau comme la caractéri-
sation expressive ou |'étude des interactions entre les différents participants d'une conver-
sation. Pour une revue exhaustive des systemes et approches, le lecteur pourra se référer a
[Moattar and Homayounpour, 2012].

Une premiere segmentation du signal de parole est obtenue en deux phases :
1. segmentation initiale : détection des changements de locuteurs,
2. regroupement : clustering des segments appartenant aux mémes locuteurs.

Eventuellement, a partir du regroupement, une nouvelle segmentation peut étre réalisée pour

raffiner a nouveau le regroupement.

3.4.1 Approches pour la segmentation et le regroupement en locu-

teur
Approche probabiliste

Dans |'approche probabiliste, les distributions des représentations acoustiques du signal
audio sont modélisées par des Gaussiennes. Cette approche prend appui sur la modélisation

des locuteurs avec des GMMs décrite précédemment.

Segmentation La premiére phase de segmentation consiste a détecter une différence de
locuteur entre deux trames consécutives. La segmentation initiale est réalisée de sorte a ce
que chaque segment soit de durée suffisante pour identifier la voix du locuteur et contienne
un unique locuteur. On préfére donc minimiser le nombre de changements manqués (miss) et
maximiser la pureté, sachant qu'un changement de locuteur qui n’en est pas un pourra toujours
étre supprimé par la suite. La méthodologie décrite ci-dessous est adaptée de [Barras et al., 2006].
Elle a été implémentée dans le toolkit du LIUM S4D [Broux et al., 2018]. Cette segmentation
est réalisée aprés avoir supprimé les segments de bruit, musique et parole superposée.

Le signal est segmenté en fenétres temporelles glissantes s; d'une durée fixe (quelques
secondes). Chaque fenétre est modélisée par une unique Gaussienne diagonale a partir d'une

représentation cepstrale (typiquement 12 MFCCs + I'énergie). On définit une mesure de di-
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vergence entre deux Gaussiennes représentant deux fenétres adjacentes sp, so par G(s1, $2),

par exemple la distance de Mahalanobis définie par I'équation 3.13.

G(s1,82) = (2 — )" S0 7852 (g — ) (3.13)

On optimise un seuil de détection G5 qui permet d'avoir des segments purs, d'une durée
minimum (typiquement 2,5s). Grace a I'hypothése diagonale sur la matrice de covariance, le
calcul de cette distance est simple et rapide. La distance de Mahalanobis peut étre remplacée
par une distance de Kullback-Leibler. Une autre approche compare deux modélisations : soit
il vaut mieux modéliser la fenétre s = s; @ sy avec une unique Gaussienne, soit il vaut mieux
la modéliser par deux Gaussiennes représentant respectivement s; et s,. On utilisera alors le

rapport de vraisemblance global (GLR - generalized lilelihood ratio) défini par I'équation 3.14.

L(s|p, ¥)
(s1]p1, 1) L(s2|p2, X2)

Cette segmentation initiale est difficile a évaluer car les frontiéres de référence sont géné-

GLR(s1,82) = —log 7 (3.14)

ralement peu précises. On évalue plutét |'application (identification des locuteurs) utilisant
cette segmentation, en comparant les résultats obtenus a partir de la segmentation de ré-
férence. Des méthodes neuronales récentes basées sur les réseaux séquence vers séquence
décrits précédemment (voir section 3.2.1) prédisent les changements de locuteur de facon plus

précise [Yin et al., 2017] puisque les classes sont estimées a la trame.

Regroupement Une seconde segmentation permet de fusionner les segments d'un méme
locuteur (agglomerative clustering), i.e. supprimer les changements de locuteurs qui n’en sont
pas. Pour cela, on utilisera une classification hiérarchique ascendante (HAC - Hierarchical
Agglomerative Clustering) qui est un algorithmique itératif non supervisé permettant de re-
grouper les deux classes les plus proches. Le critére d'arrét est BIC (Bayesian Information
Criterion) détaillé ci-apres.

Initialement chaque segment représente une classe ¢; et est modélisé par une unique Gaus-
sienne avec une matrice de covariance pleine. A chaque itération, les deux classes les plus
proches sont fusionnées ou non suivant le critere BIC donné par |'équation 3.15 ou n;,n;
sont respectivement, le nombre de trames acoustiques des classes ¢;,c;, D la dimension de
la représentation acoustique et n = n; + n;. Ce critére inclut une pénalité P pondérée par
le coefficient A. Il y a fusion des classes si ABIC < 0, c'est-a-dire que les distributions sont

suffisamment proches. En pratique, a chaque itération on ne fusionne que les classes les plus
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proches, c'est-a-dire celles qui ont le ABIC minimum. Les itérations s'arrétent lorsque le
critére d'arrét est atteint, c'est-a-dire que ABIC > 0.

ABIC = (n; + n;)log |X| — n;log |3;| — njlog |X;| — AP (3.15)
1 1
p_)3 (D + ED(D + 1)) logn si la matrice est pleine (3.17)
2D si la matrice est diagonale

Au début de I'algorithme d'agglomération itérative, les segments de parole sont courts,
c'est pourquoi le choix de modeles simples avec peu de paramétres sont préférables. Au fur
et a mesure, les segments sont plus longs, il est donc souhaitable de complexifier les modeéles,
notamment en utilisant des modeles d'identification du locuteur. C'est pourquoi il est néces-
saire de faire une resegmentation a |'aide de modéles plus larges utilisant des représentations
en locuteurs du type i or z-vecteurs embeddings [Larcher et al., 2021]. Une fois I'algorithme
terminé, |'application d'un systéeme d'identification du locuteur permet d'améliorer encore le

regroupement en locuteur tout en donnant un nom a chaque classe de locuteur connu.

Evaluation La tache de SRL s'évalue classiquement en DER (Diarization Error Rate, eq. 3.18)
conformément aux recommandations du NIST 8. Afin d'ajouter une tolérance aux frontiéres,
le DER inclut un collar. Cela permet de prendre en compte la difficulté de la tache de seg-
mentation manuelle lors de I'annotation des corpus d'apprentissage. Le segment de référence
est alors artificiellement augmenté de la valeur du collar au début et a la fin du segment. Le
collar vaut typiquement 250 ms. Certaines campagnes d'évaluation évaluent sans collar, c'est

le cas de la campagne DiHard.

Conf + Miss + Fa
T

Dans le cas d'une tache de SRL cross-show on cherche a regrouper les segments de parole

DER =

(3.18)

d'un méme locuteur au sein du méme fichier audio, mais également entre les différents fichiers.
Le choix de l'identifiant du locuteur est soumis a un probléeme de permutation. En effet, si
sur un premier fichier audio, nous entendons les locuteurs 1 et 2, dont les segments de parole

sont regroupés, et sur un second fichier nous identifions trois locuteurs différents 3, 4 et 5,

8. National Institute of Standards and Technology
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comment savoir que les identifiants 3 et 5 correspondent au méme locuteur? Cette tache
nécessite de tester toutes les permutations possibles afin de s'assurer que le nouvel identifiant
ne corresponde pas a un locuteur déja identifié. On peut alors utiliser I'algorithme hongrois
pour limiter le nombre de paires testées et permet donc de gagner en efficacité.

L'approche probabiliste reste encore une des plus utilisées. Récemment, d'autres approches
fondées sur les réseaux de neurones ont été développées, comme par exemple EEND qui a
pour objectif d'apprendre une représentation locale des locuteurs (appelée attractors) lors de
la tdche de segmentation et regroupement [Fujita et al., 2019]. L'approche proposée integre
le probléme de permutation directement dans la fonction de colit (permutation loss). Mano
Brabant en stage dans |'équipe en 2022, a implémenté |'algorithme hongrois comme fonction

de colit afin de remplacer la permutation loss.

Approche spectrale

Le clustering spectral permet de modéliser les représentations acoustiques et de fusionner
des fenétres temporelles similaires sans utiliser de représentation probabiliste. Cela permet de
sortir de I'"hypothese de normalité et d'indépendance des descripteurs acoustiques. De plus,
ce type d'approche a I'avantage de pouvoir combiner des représentations acoustiques locales
et globales. L'approche décrite ci-dessous a été développée pour de la segmentation musi-
cale [Tahon et al., 2019] mais est également utilisée pour le SRL [Park et al., 2020].

Dans le cas musical, la détection de répétitions sur un temps court (par exemple répé-
tition d'accords) est une tache relativement simple. Cependant, la combinaison de ces mul-
tiples répétitions sur une échelle temporelle plus large est beaucoup plus complexe. L'ar-
ticle [McFee and Ellis, 2014] propose une combinaison pondérée des éléments consistants au

niveau local avec une représentation des répétitions a une échelle plus large.

Construction de la matrice de similarité Soit une représentation temporelle d'un signal
audio X = [x1,Xy,...,xy] € RP*T. On extrait une matrice de récurrence binaire R €
{0, 1}7*T définie par I'eq. 3.19 ot k > 0 fixe le degré de connexion entre deux trames. Cette

matrice capture les récurrences locales de x.

1 si z;, x; sont des k plus proches voisins

R;; = (3.19)

0 sinon

On définit ensuite une matrice de similarité S entre deux segments qui peuvent étre éloignés
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Long-range recurrence similarity (Rrec) Local path similarity (Rloc) Combined graph (A = m Rrec + (1-m) Rloc)
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FIGURE 3.8 — Représentation des matrices de similarité a long terme R et a court terme S,
ainsi que le graphe combiné A pour un extrait musical de Free Jazz.

dans le temps (eq. 3.20). Ces segments y; peuvent avoir une durée plus longue qu’'une trame.

Sij = exp (- 207y i y¢+1!2> (3.20)

On combine alors les deux matrices de similarité suivant I'équation 3.21 : l'une carac-
térise les récurrences locales S, I'autre les récurrences globales R. Le parametre 0 < u <
1 est une pondération. Pour plus de détails sur cette phase de construction se référer a
[McFee and Ellis, 2014] et une implémentation python pour I'analyse musicale°. Une fois cette
matrice A obtenue, on peut appliquer le principe du clustering spectral. Une représentation
des matrices de similarité est illustrée figure 3.8.

A=puS+(1—-pR (3.21)

Application du clustering spectral Le clustering spectral exploite les valeurs et vecteurs
propres de la matrice de similarité A. On suppose que A ne posséde pas de valeurs négatives,

alors I'algorithme est le suivant :
1. calculer le degré d; = >°; A;; et la matrice diagonale D = diag{d, dy, ... ,dr}
2. construire le Laplacien normalisé L = D~/2AD~1/2

3. déterminer les vecteurs propres vi, va, ..., Vi correspondant aux K plus grandes valeurs

9. https://git-lium.univ-lemans.fr/tahon/spectral-clustering-music
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propres, ou K est le nombre final de clusters. On définit la matrice V' = [vy|va|...|vk] €
RTXK

4. normaliser les lignes de V' et construire 11 telle que w;; = xij/\/zj x;j?

5. regrouper les T' lignes de Y et associer le point ¢ au cluster j si et seulement si la ieéme

ligne de Y est associée au cluster j.

L’étape 5 se fait, par exemple, avec un algorithme de K-means clustering. Les frontiéres des
différents segments est I'ensemble {i|c; # ¢;11} ol i est I'indice de la trame courante et ¢; le

cluster auquel appartient la trame 1.

onized beat
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F1GURE 3.9 — De haut en bas : représentation du spectrogramme a Q constant, la segmen-
tation obtenue avec K = 4 puis K = 6 pour un extrait de la sonate K545 pour piano de
Mozart. La segmentation en motifs réalisée par un musicologue, est donnée en blanc sur la
représentation temps-fréquence.

Faire varier K permet de contrdler directement la granularité de la segmentation obtenue.
Dans le cas du SRL K sera le nombre de locuteurs présents dans le signal, dans le cas
musical, K sera le nombre de motifs musicaux, comme illustré sur les figures 3.9 et 3.10.
Dans l'illustration pour la musique, les différents clusters ont permis d'identifier différents

motifs musicaux qui se répetent dans le morceau. Dans I'extrait de Mozart, ces motifs sont
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FIGURE 3.10 — De haut en bas : représentation du mel-spectrogramme, la segmentation
obtenue avec K = 6 puis K = 8 pour un extrait d'une émission TV.

avant tout rythmiques, mais |'approche proposée permet d'identifier des motifs mélodiques
également suivant les descripteurs audios fournis en entrée. Pour une segmentation a K = 6
clusters, nous retrouvons la structure AABA ou le groupe 3 (orange) correspond a du silence.
La partie A est identifiée par le groupe 0 (bleu, question) et le groupe 1 (vert, réponse). Les
groupes 2,4,5 font partie de la partie B qui est différente a la fois au niveau de la tonalité et

du rythme.

L'application de cette analyse automatique a permis d'initier I"analyse d'un morceau de Free
Jazz (Globe Unity [Tahon, 2020]). Le Free Jazz est un style de musique improvisée cherchant a
déconstruire une éventuelle structure. Théoriquement, le morceau n’est donc pas structuré, or
I'utilisation de |I'approche automatique a permis d’en mettre une en évidence. Dans le cas d'une
analyse comme celles présentées dans le cas de la musique, le fait de pouvoir choisir le nombre
de clusters K afin de faire varier la granularité des segments est extrémement précieuse.

Nous avons également testé |'approche sur une tache de SRL illustrée figure 3.10. Nous
pouvons observer que la segmentation est tout a fait correcte dés lors que les différences
spectrales sont fortes (parole ou musique, ou encore différences de canaux acoustiques). Par

contre, cette approche seule aura du mal a regrouper correctement les locuteurs. Par exemple,
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sur la segmentation a K = 8, les groupes 4 et 7 correspondent aux mémes locuteurs, ce qui
a bien été identifié lorsque K = 6. Aux alentours de 4 minutes, deux locutrices parlent en
méme temps (Boucher et Bertholomey), ce qui provoque une confusion dans I'alternance des
groupes. Nous pouvons donc conclure que cette approche apporte des résultats sans doute
moins bons en terme de DER que I'approche présentée précédemment. Par contre, elle semble
trés utile pour la réalisation d'une premiere segmentation, et éventuellement identifier des
zones de musique, de silence, et éventuellement de parole superposée. Dans le cas du SRL,
la matrice d'affinité peut étre construite a I'aide d'une divergence de Kullback-Leibler (KL),
distance de Mahanalobis (G) ou le rapport de vraisemblance généralisé (GLR) telles que définis

précédemment dans |'approche probabiliste [Ning et al., 2006].

3.4.2 Choisir le nombre de classes

Déterminer le nombre correct de clusters K est un probleme complexe qui est loin d'étre ré-
solu. Les méthodes de clustering proposent plusieurs approches que nous décrivons ci-dessous.
L'utilisation de |'approche spectrale incite a utiliser les valeurs propres pour déterminer le

nombre de clusters, mais ce n'est pas la seule technique possible.

L’indice de Silhouette [Rousseeuw, 1987] cherche a minimiser la distance moyenne entre

I'’échantillon et tous les autres points appartenant au méme cluster a, en maximisant la distance
b—a

moyenne entre |'échantillon et tous les autres points du groupe le plus proche b: s = ——~
max(a, b)

s est borné par -1, une valeur de 0 indique que les clusters se recoupent.

L’indice de Calinski-Harabaz [Calinski and Harabasz, 1974 est défini par le rapport entre
la dispersion moyenne intra-cluster et la dispersion inter-cluster. Un score est élevé si les clusters
sont denses et correctement séparés. Cette approche a |'avantage d'étre rapide a calculer.

L’indice de Davies-Bouldin  [Davies and Bouldin, 1979] DB correspond a la similarité
C Si +8;
moyenne entre chaque cluster ¢; et son plus proche cluster ¢;. La similarité r;; = ld ! est
ij
obtenue a I'aide de s;, la distance moyenne entre chaque point du cluster ¢; et son barycentre,

et de d;; la distance entre les barycentres des clusters ¢; et ¢; : DB = — ZZK maxr;;.
K
Bien que I'ensemble de ces méthodes soient classiquement utilisées pour optimiser le

nombre de clusters K, la validité de ces mesures a toujours été réalisée sur des jeux de

76



Collecte et pré-traitement du signal audio

données simulées. Dans un cas de données réelles, ces indices n'apportent souvent pas de

réponse satisfaisante [Lamirel et al., 2016].

La méthode des valeurs propres détermine K a partir d'une chute importante des am-
plitudes des valeurs propres (rangées par ordre décroissant) de la matrice du Laplacien. Cette
méthode a été implémentée dans le systeme de SRL VBx fondé sur un modéle de Markov
Bayésien [Diez et al., 2020] pour estimer le nombre de locuteurs.

Dans les taches de SRL, le nombre de locuteurs présents sur un segment de parole est
typiquement compris entre 2 et 7. Les indices qui ne sont pas basés sur les valeurs propres
ont tendance a surestimer fortement le nombre de clusters. La méthode des valeurs propres
permet de donner une premiere estimation qui doit étre consolidée par la suite avec des

systemes d'identification du locuteur.

SRL en multi-canal L'utilisation d'antennes de microphones permet d'ajouter des informa-
tions spatiales en plus des représentations spectrales. L'information de la direction du locuteur
qui parle permet d'améliorer les systémes de SRL [Zheng et al., 2022]. Dans le cadre d'une
collaboration entre deux doctorants du laboratoire, nous avons étudié la possibilité d'inclure
I'information spatiale dans les systemes de segmentation. Avec les systemes actuels, |'utili-
sation de l'information spatiale semble apporter de I'information pour la détection de parole
superposée, mais le manque de données collectées et annotées au niveau spatial ne permet

pas de généraliser le résultat.

3.4.3 SRL et parole expressive

Selon [Shriberg, 2007], I'utilisation de caractéristiques a court terme, telle que la représen-
tation cepstrale a la trame, ne permet pas de capturer certaines caractéristiques du locuteur
du type prosodique, ou bien son style expressif. L'ajout de descripteurs segmentaux (long term
features) comme des paramétres de qualité vocale [Zewoudie et al., 2018] ou des paramétres
prosodiques [Friedland et al., 2009] a été montré comme bénéfique pour la tache de SRL.

Dans la section précédente sur I'identification du locuteur, nous avons discuté le fait que
I'état émotionnel du locuteur ajoutait de la confusion pour les systemes d'identification. Il
est possible que I'’émotion exprimée par le locuteur fausse également la détermination du
nombre de locuteurs K lors de |'étape de clustering. En effet, un locuteur triste pourrait étre
identifié différemment que ce méme locuteur joyeux. Egalement, plus la parole est expressive,

plus la structure des tours de parole au cours de la conversation peut devenir complexe,

7



Collecte et pré-traitement du signal audio

avec une grande quantité de parole superposée et des voix déformées par rapport a leur style
“neutre”. Ces aspects ajoutent un défi supplémentaire pour les taches de segmentation et de

caractérisation dans un contexte expressif.

3.5 Conclusion et discussions

Segmentation audio Ce chapitre présente les aspects bas-niveau du traitement automa-
tique de la parole expressive. Les systemes qui y sont présentés permettent de segmenter le
signal de parole et d'étiqueter certaines zones afin de pouvoir appliquer des traitements plus
haut-niveau ensuite. Les étiquettes fournies a ce stade sont la présence de parole, de bruit,
I'identité du locuteur, son genre et la présence de parole superposée. J'ai également résumé la
tache de SRL. Les systemes de segmentation peuvent étre également vus comme des briques
de base pour I'annotation des données. En effet, a partir des étiquettes retournées, on peut

sélectionner les données pertinentes afin de les enrichir d'une annotation manuelle.

Perspectives Ces taches sont trés rarement évaluées dans un contexte spécifique de parole
expressive. Or il semble important de porter nos efforts vers ses données, car leur traite-
ment entraine généralement une forte dégradation des systemes. De plus, les segmentations
de référence ont longtemps été considérées comme “vraies” et objectives. En effet, on peut
facilement imaginer qu'une tache qui consiste a placer des frontieres autour d'un segment de
parole homogeéne suivant une caractéristique donnée, est objective. Cependant, la perception
humaine est toujours subjective avec un degré plus ou moins important suivant la tache. L'ac-
cord inter-annotateur sur le positionnement des frontieres de segment n'a jamais été évalué
a ma connaissance. De méme, lorsqu'on identifie des locuteurs, |'oreille humaine peut étre
biaisée par le contenu linguistique, peut ne pas percevoir de différence, peut se tromper sur
I'identité de la personne. Ou encore la présence de parole superposée reste a I'appréciation de
I'annotateur qui peut considérer que le second locuteur parle moins fort que le premier. Ainsi,
méme si les systémes de segmentation sont soumis a des protocoles établis depuis longtemps,
notamment par le NIST et le LNE !, il semble nécessaire d'évaluer également I'erreur induite
par les aspects subjectifs de la chaine de traitement. Une perspective intéressante serait de
pouvoir affecter plusieurs étiquettes de haut-niveau sur une méme trame (par exemple musique
et parole), dans I'idée que cela permette ensuite une interprétation plus fine du phénomene

conversationnel.

10. Laboratoire National d'Essais

78



CHAPITRE 4

CARACTERISATION AUTOMATIQUE DE
L'EXPRESSION VOCALE

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisé pour partie pendant ma thése (re-
connaissance de catégories émotionnelles) et au LIUM. Les recherches menées sur la recon-
naissance de satisfaction dans des données de centres d’appels ont été réalisées dans le cadre
de la these de Manon Macary (CIFRE avec AlloMedia). D’autres travaux sur la reconnais-
sance de caractéristiques expressives ont été réalisés : sur I'hésitation en collaboration avec le
Laboratoire de Phonétique et de Phonologie (LPP) dans le cadre du stage de M2 d'Appolline
Marin, sur les interruptions dans les médias dans le cadre de la these de Martin Lebourdais
(ANR GEM) et Rémi Uro (CIFRE avec I'INA), et sur les styles discoursifs dans la parole lue
en collaboration avec I'IRISA (ANR SynPaFlex).

Dans I'ensemble des recherches présentées, on suppose qu'il existe une référence explicite
de ce qu’on cherche. Dans tous les cas, on définira donc une ontologie qui permet ensuite de
mettre en place un schéma d’annotation et une évaluation adéquate. L apprentissage actif est
abordé dans la derniére section comme une technique pour I'annotation semi-supervisée des

corpus de parole expressive.

4.1 Annotation des données expressives

4.1.1 Considérations générales

Dans un premier temps, je souhaite préciser certaines notions qui sont spécifiques a la
parole expressive. Ces notions sont inspirées la plupart du temps de théories psychologiques,

qui ont été adaptées au fil du temps et des expériences aux contraintes de |'informatique.

Emotion percue/ressentie Suivant le scénario de collecte des données, I'annotation sera

réalisée par des personnes différentes :
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FIGURE 4.1 — Pictogrammes pour |'annotation de ses propres émotions. Figure extraite
de [Bradley and Lang, 1994].

1. La personne qui a été enregistrée identifiera elle-méme I'émotion qu'elle pense avoir
exprimée. Par exemple, la personne choisi un pictogramme (par exemple ceux représentés
figure 4.1) représentant selon elle, I'émotion qu'il a ressentie. Ce protocole a été utilisé
pour annoter le corpus RECOLA [Ringeval et al., 2013].

2. Plusieurs annotateurs extérieurs a la conversation écoutent le segment de parole, et

indiquent I'émotion qu'ils ont percu en utilisant une étiquette parmi plusieurs.

3. Dans le cas ou les émotions sont actées, |'étiquette est définie a I'avance et oriente
I'acteur dans le choix de ses expressions. En ce cas, |'annotation par une personne tiers

n'est pas nécessaire.

Emotion discréte/continue Dans un premier temps, le domaine de I affective computing
s'est focalisé principalement sur une modélisation en classes d'émotions telles que définies dans
la section 1.1.2. La tendance actuelle est plutot a I'utilisation de dimensions affectives, prin-
cipalement valence et activation. Les catégories émotionnelles sont annotées généralement au
niveau d'un segment de parole qui aura été segmenté préalablement afin qu'il ne contienne I'ex-
pression d'une unique émotion. Ces segments de parole de durées variables sont souvent asso-
ciés a des groupes de souffles [Cowie et al., 2001], [Devillers et al., 2010], [Clavel et al., 2008],
[Schuller, 2018].

Les dimensions affectives sont annotées soit au niveau d'un segment de parole préalable-
ment segmenté [Tahon et al., 2011], soit en continu en fonction du temps [Ringeval et al., 2013],

[Kossaifi et al., 2021], [Macary et al., 2020b]. Dans le second cas, I'annotateur utilise un ou-
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til, par exemple FeelTrace [Cowie et al., 2000], qui permet de faire varier une des dimensions

affectives avec un joystick ou un curseur tout en écoutant |'extrait sonore.

Evaluation des modeles Introduite dans les différents challenges du domaine (Interspeech
[Schuller et al., 2009], ComPare [Schuller et al., 2013], AVEC [Ringeval et al., 2019], etc.), la
modélisation des émotions s'est standardisée et la tache se résume souvent a prédire une
étiquette par segment de parole (tache de classification), ou bien une courbe continue du
temps (tache de régression).

Le challenge Interspeech 2009 a standardisé I'évaluation de la classification en catégories
émotionnelles avec I'utilisation des rappels moyens par classe pondérés (W AR qui correspond
3 I'accuracy) ou non pondérés (U AR). Etant donné que les classes émotionnelles sont géné-
ralement peu équilibrées avec une sur-représentation de la classe neutre, notamment pour les
émotions real-life, on préfere utiliser le UAR. En effet, soit un systéme binaire ot 70% des
segments sont neutres, les autres correspondent a une émotion, si le modeéle prédit uniquement
la classe neutre, le W AR surestime le modele (70%) alors que le U AR refléte plus la difficulté
de la tache (33%).

Le challenge AVEC 2019 a standardisé |'évaluation des prédictions continues avec |'uti-
lisation du Concordance Correlation Coefficient (CCC) défini par I'équation 4.1 ou x est la
prédiction et y la référence. j1, et p, sont les moyennes des deux variables sur la durée du
segment et 0, and o, leur écart-type. p est le coefficient de corrélation entre les deux variables

T et y.
2p0,0y,

CCC =
72+ 3+ (e — 1)

(4.1)

Ce coefficient est égal a 1 lorsque les deux courbes sont confondues et tend vers 0 lorsqu’elles
s'éloignent. |l a I'avantage de prendre en compte a la fois, les moyennes et les dispersions des
données. Par contre, dans cette métrique, le temps n'a aucune importance car chacun des

échantillons temporels (z,y;) sont considérés comme étant indépendants les uns des autres.

Aspect subjectif La perception et le ressenti d'une émotion est par nature, subjectif. La
tache de modélisation nécessite donc de prendre en compte la diversité des perceptions hu-
maines afin de construire un modele pertinent.

Afin d'obtenir une étiquette unique a partir de plusieurs annotations subjectives, le vote
majoritaire est la solution la plus utilisée. Eventuellement, il est possible de pondérer les

annotations individuelles suivant la confiance dans I'annotateur (son niveau d’expertise, son

81



Caractérisation automatique de I'expression vocale

sérieux, etc.). Dans le cas ot il y a un trés grand nombre d'annotateurs d’origine non controlée
(crowdsourcing), cette pondération peut &tre intéressante.

Pour les dimensions affectives, la courbe de référence est souvent une moyenne (éventuel-
lement pondérée) des valeurs obtenues par chacun des annotateurs. Afin de prendre en compte
les éventuels décalages temporels des annotateurs, il est possible de modéliser les temps de
réaction individuels apres I'écoute d'une émotion [Mariooryad and Busso, 2015].

La prise en compte de cette subjectivité dans les modeles est tres étudiée aujourd'hui
[Han et al., 2017], particulierement dans le cas des dimensions affectives. En effet, celles-ci
étant représentées par des valeurs numériques, il est plus simple d'effectuer des opérations
statistiques dessus. Par exemple, il est possible de modéliser I'incertitude sur la valeur d'une
dimension par une loi Gaussienne [Lotfian and Busso, 2017], un échantillonnage de Monte-
Carlo [Sridhar et al., 2021], ou encore de réaliser un modele par annotateur [Macary et al., 2022].

Vu que les données annotées représentent une trés faible proportion de ce qui peut étre
exprimé dans les conditions d'enregistrement, il est intéressant d'évaluer la robustesse des
modeles lorsqu'ils sont évalués sur des données différentes. De plus, les résultats obtenus
sont généralement trés spécifiques aux locuteurs participants, au scénario de collecte et a
I’environnement acoustique. L'ajout d'intervalles de confiance pour encadrer le résultat final a
I'avantage d'estimer |'effet de I'échantillonnage réalisé sur I'ensemble de test que ce soit pour
une mesure d'UAR [Tahon et al., 2016b] ou de CCC' [Macary et al., 2022]. En présence d'un
corpus de test peu représentatif, un intervalle de confiance est absolument nécessaire pour

estimer si un modele obtient de meilleurs résultats ou non qu'un autre.

4.1.2 Annotations en émotion
Catégories émotionnelles

L'annotation en catégories émotionnelles a été longtemps |'approche privilégiée pour la
construction de corpus d'apprentissage de modele d’émotion dans la parole. Au cours de ma
theése, j'ai eu l'occasion de collecter plusieurs corpus real-life IDV-HH [Tahon et al., 2010],
NAO-HR [Delaborde et al., 2009] [Tahon et al., 2012b], IDV-HR [Tahon et al., 2011], COM-
PARSE [Giraud et al., 2013] et acté JEMO [Brendel et al., 2010]. Je ne détaille pas ici les
différents protocoles utilisés. Le lecteur intéressé pourra aller consulter les articles corres-
pondant aux corpus mentionnés ci-dessus. Le fait que les situations conversationnelles soient
trés différentes entre les corpus, engendre une difficulté a mettre en place des expériences

cross-corpus. En effet, la colére annotée dans un corpus sera différente d'un point de vue des
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réalisations acoustiques et du contenu sémantique, dans une conversation téléphonique, dans
une discussion entre amis, ou dans une interaction humain-robot ou le robot joue un réle de

tricheur.

[l me semble que le choix en catégories a |'avantage d'étre tres explicite car porté par des
mots dont le sens global est partagé par tous. Mais il a I'inconvénient majeur d'englober des
contenus différents suivant les situations et les expériences de chacun, ce qui limite fortement
le pouvoir de généralisation des modeles. De plus les étiquettes sont souvent affectées a des
segments de durée trés variables et ne prennent donc pas en compte |'aspect temporel. Or le
fait de reconnaitre une émotion ou une autre est fondé sur certains éléments tres précis (une
emphase, une inflection de voix, un timbre particulier) qui ont lieu autour d'un point d'ancrage
temporel [Lin et al., 2014].

Dimensions affectives

Contrairement aux étiquettes discretes, I'annotation continue de dimensions affectives est
plus implicite. Notamment, les notions d’activation et de contréle restent mal définie. Cepen-
dant, ces dimensions semblent mieux généraliser a des situations émotionnelles différentes a
I'échelle pres. De plus, elles ont |'avantage de prendre en compte |'aspect temporel de |'évo-
lution de I'état affectif du locuteur.

Dans cette section, je présente le cas du corpus AlloSat qui a été collecté pendant la these de
Manon Macary en partenariat avec |'entreprise Allo-Media [Macary et al., 2020b]. Il s'agit de
conversations provenant de centres d'appels téléphoniques pour différents domaines (énergie,
voyage, assurance, etc.). Nous avons choisi d’étudier I'évolution temporelle de la dimension
affective satisfaction/frustration au cours de la conversation. Cette dimension affective a été
motivée par un intérét économique pour |'entreprise qui cherche a vendre des analyses haut-
niveau des conversations en plus des transcriptions linguistiques.

Le colit de 'annotation continue étant tres élevé, nous avons d'abord sélectionné des
conversations ou il est probable qu'il se passe quelque chose. Les conversations ont donc
été sélectionnées sur des critéres de variations prosodiques (F{ et énergie) et sur la présence
de mots-tokens ayant une polarité émotionnelle. A ces conversations, nous avons ajouté des
enregistrements choisis aléatoirement, pour lesquels il est probable que le contenu émotionnel
soit faible. 303 conversations d'une durée moyenne de 7 min 24 s ont été annotées par trois
annotateurs experts qui ont été préalablement formés avec des conversations témoins. Un

exemple de ces trois annotations est illustré sur la figure 4.2.
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satisfaction dimension

time (seconds)

FIGURE 4.2 — Visualisation des trois annotations continues sur une conversation du corpus
AlloSat. Figure extraite de [Macary et al., 2020b].

4.1.3 Annotations expressives

Comme nous I'avons déja abordé au chapitre 1, la caractérisation des émotions est le
domaine de recherche principal pour ce qui est de la parole expressive. Cependant, d'autres
aspects expressifs ont également été étudiés et ont donc nécessité une annotation. Cette
section détaille trois types d’annotations (hésitation, interruption, discours) réalisées sur de
la parole expressive. Pour chaque type, I'objectif est de construire une modélisation a partir
des annotations afin de caractériser automatiquement |'expressivité en fonction du contenu

acoustique et phonetico-linguistique.

Annotation de I'’hésitation

Ce projet s'inscrit dans une collaboration avec le LPP autour de I'hésitation dans la
parole spontanée et a fait I'objet du travail de stage de M2 d'Appolline Marin. A partir
du corpus NCCFr de conversations dyadiques spontanées [Torreira et al., 2010], nous avons
proposé un protocole pour annoter la parole hésitante [Wottawa et al., 2020]. Alors que la
plupart des études sur |'hésitation se concentrent sur les disfluences au niveau de I'orga-
nisation temporelle du discours (rythme, durée des silences, des pauses remplies, des syl-
labes) [Campione and Véronis, 2005], nous avons proposé d'annoter les conversations suivant
un degré d'hésitation afin de prédire celui-ci a partir de représentations acoustiques (de la
méme maniére qu’on prédirait une émotion). Nous avons fait le choix d’annoter également des

dimensions affectives pour évaluer a quel point I'hésitation est corrélée ou non aux émotions.
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L'objectif de I'étude porte sur la caractérisation de I'hésitation dans la parole, c'est pour-
quoi nous avons décidé également d'ajouter une transcription phonétique qui permet d'évaluer
les corrélations entre les représentations acoustiques et I'hésitation au niveau des phonemes.
Le corpus NCCFr a donc été segmenté en groupes de souffle, et annoté sur les dimensions

suivantes :
— Dimensions affectives : valence, activation et contrdle entre -2 et 2
— Degré d'hésitation : entre -3 (trés confiant) et 3 (trés hésitant)

— Transcription phonétique : obtenue automatiquement a partir d'un alignement forcé

entre le signal audio et le texte.

Annotations des interruptions

Ce travail s'inscrit dans les travaux de thése de Martin Lebourdais et Rémi Uro. L'objectif
est de modéliser les interruptions entre les participants d'une émission radio ou TV. A partir
des données issues des archives de I'INA, nous avons sélectionné les débats et interviews de
chaines d'information ou plusieurs participants sont présents en méme temps. Ces données
sont issues du corpus ALLIES [Shamsi et al., 2022].

Un premier protocole proposé par [Adda-Decker et al., 2008] s’est concentré sur les corré-
lations entre la parole superposée et la production de disfluences. Apres segmentation, chaque

segment de parole superposée est annoté suivant trois étiquettes indépendantes :
— Contribution élaborée : liée principalement a la durée de I'overlap
— Accord : avec le premier locuteur
— Interruption

Dans I'article, les catégories contribution et interruption ont montré un accord inter-annotateur
dans 80% des cas, alors que pour la catégorie accord, le consensus n'est pas évident. Cette
premiere étude a permis de faire émerger plusieurs grands types de catégories de parole super-
posée :

— back-channel : non interruptif, non élaboré, généralement neutre, parfois ressenti comme

un accord,

— ajout d'information complémentaire : non interruptif, élaboré, généralement neutre ou

en accord,

— turn stealing (interruption volontaire) : volonté claire d'interrompre le premier locuteur,

méme si cette action ne réussit pas,
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— anticipated turn taking (prise de parole anticipée) : le second locuteur semble avoir

percu des éléments comme quoi le premier locuteur a fini de parler.

En nous basant sur ces travaux antérieurs, nous avons considéré que les interruptions
avaient lieu majoritairement dans les zones de parole superposée. En 2022, nous avons donc
réalisé une campagne d'annotation de la parole superposée dans le cadre de la thése de Martin
Lebourdais. Les quatre catégories proposées ci-dessus, ainsi que les départs simultanés ont été
annotées par trois annotateurs sur plus de 4000 segments contenant de la parole superposée.
Il est évident que notre protocole implique qu'une interruption n'est pas définie en dehors
du cadre de la parole superposée, ce qui reste a évaluer. Les taux d'accord par segment
audio sont reportés figure 4.3, le kappa de fleiss sur les 5 catégories et 3 annotateurs est
de 48.7, ce qui correspond a une concordance moyenne. Les résultats de cette campagne
d’'annotation montrent que la perception des départs anticipés et des backchannels atteint un
relatif consensus. Au contraire, dés lors que I'on introduit la notion de “volonté d'interrompre”,
le consensus a du mal a émerger, ce qui nous amene a conclure que la perception d'une

interruption est un phénomene subjectif.

1200 | ™= accord=1
EEm accord=2

1000 accord=3
800
600
400
200 II
0

FIGURE 4.3 — Quantité de segments de parole superposée ol aucun annotateur n'est d'accord,
2 annotateurs sont d'accord (bleu), tous les annotateurs sont d'accord (orange) pour les 5
catégories considérées. Le total des segments considérés est 4351.

Quantité

Lieux de l'interruption

Dans le cadre de la thése de Rémi Uro, nous avons cherché a savoir sur quels criteres
acoustiques ou linguistiques, un instant de la conversation est favorable pour prendre la pa-
role, que ce soit une interruption ou non. A moyen terme, cela permettra de définir les lieux

d'interruption qu'ils soient en présence de parole superposée ou non. Une étude perceptive a
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été réalisée en 2022 sur 64 stimuli équilibrés en genre. La fin d'un segment se caractérise soit
par une fin de phrase, soit par une pause sans que le locuteur n'ait conclu. Les segments sont
ensuite tronqués de leurs derniers mots (entre 3 et 0). Les participants devaient soit lire le
texte, soit écouter le signal de parole et choisir le plus rapidement possible (moins de 30 s) si
la prise de parole pouvait avoir lieu “maintenant”, “bient6t” ou “pas encore”.

Dans le cas ou le locuteur a fini sa phrase a la fin du segment, les évaluateurs ont clairement
indiqué qu'il était possible de prendre la parole a la fin du segment alors qu'il faut attendre si
le segment est tronqué (avec texte ou avec audio). Par contre, dans le cas ou le locuteur ne
conclut pas sa phrase a la fin du segment, les évaluateurs estiment majoritairement qu'il est
possible de prendre la parole en fin de segment (40% “maintenant”, par rapport a 30% "“pas
encore”) avec le contenu linguistique. Dans le cas ou seul I'audio est disponible, les évaluateurs
ne sont pas capables de prédire la prise de parole. Ces résultats montrent également que le
genre n'est pas un élément discriminant sur les interruptions. Ainsi, il semble tres difficile
de prédire perceptivement le lieu de l'interruption uniquement a partir de |'audio. Le contenu

linguistique semble aider, mais cela reste a confirmer sur de plus grandes quantités de données.

Annotations du discours

Dans le cadre du projet SynPaFlex, des données mono-locuteur issues de livres audio
ont été annotés en catégories émotionnelles, mais également en styles de discours, prosodie
et prononciation [Sini et al., 2018]. Le corpus est constitué de plusieurs genres littéraires :
romans, nouvelles, contes, fables et poémes. L'objectif est d'explorer I'expressivité a partir de
différentes perspectives littéraires et discoursives, dans le but de contrdler la synthése de parole
expressive.

A partir d'un schéma d’annotation trés complet, un évaluateur a remplit manuellement les

champs suivants :

— Patrons prosodiques : question, note, nuance (style de lecture particulier a la locutrice),

suspense, résolution, chant et autre,
— Personnages : identifiant du personnage, personnalité vocale, narrateur
— Emotion : tristesse, colére, peur, joie, surprise et dégoiit (inspiré de [Ekman, 1999]),
— Intensité émotionnelle : entre 1 et 3,
— Personnalité : introversion /extraversion (comment I'émotion est exprimée par la parole),

— Phonétique : substitutions, suppressions et insertions de phonémes, élongations impor-

tantes, silences et pauses.
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Attention, dans ces travaux, |'annotation émotionnelle reflete la perception d'un unique anno-
tateur, ce qui a du sens dans un contexte de synthése de parole, mais qui ne pourra a priori
pas se généraliser a d'autres perceptions. |l est évident que pour la construction d'un systéeme
de reconnaissance, un plus grand nombre d'annotateurs est nécessaire afin de modéliser la
subjectivité de la perception des émotions dans la parole. Une premiere étude de classifica-
tion des émotions annotées [Sini et al., 2018] a permis de mettre en évidence deux groupes
d'expressions vocales a partir de descripteurs audio uniquement : les émotions positives (joie,
surprise, neutre) et les émotions négatives (tristesse, peur, dégoiit). Dans une seconde expé-
rience [Tahon and Lolive, 2018], nous avons cherché a classer les discours directs et indirects
dans la parole lue d'une méme locutrice, toujours a partir de descripteurs audio uniquement.
Nous avons montré entre autres que la F{, est tres homogene dans les segments prédits comme
étant de style direct, alors que sa dispersion est beaucoup plus élevée dans le cas du style in-
direct. Cela montre, que l'intonation est un élément clé du changement de style de discours,

notamment lorsque le lecteur incarne un personnage.

4.2 Reconnaissance automatique des émotions

La premiére section de ce chapitre est dédiée aux annotations de la parole expressive. Cette
seconde section présente différentes options pour |'apprentissage de modeles supervisés pour
I'expressivité. Un changement d'état émotionnel implique des modifications physiologiques et
en particulier des modifications au niveau de I'appareil vocal, comme nous |'avons vu au pre-
mier chapitre. Ces modifications vont entrainer mécaniquement des variations des descripteurs
acoustiques liés a l'intonation, au timbre/qualité vocale, ou encore |'apparition d'affect bursts.
De plus, les modifications d’ordre cognitif vont elles, avoir un impact sur la structuration du
discours, c'est-a-dire le rythme, I'élocution (la prononciation), les disfluences et le choix des
mots employés. C'est pourquoi, il est pertinent d'étudier deux types de représentations qui
sont détaillées dans cette section : acoustique et linguistique. Avec |'apparition des modéles
pour la parole pré-entrainés sur des grandes quantités de données, de nouvelles représentations

émergent pour la reconnaissance des émotions.

4.2.1 Modélisation acoustique des émotions

La modélisation des expressions acoustiques des émotions nécessite de combiner deux types

de représentations : les aspects prosodiques de la parole (intonation, intensité et rythme) et
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les aspects spectraux (qualité vocale, contenu phonétique, etc.). Il s’agit de capturer I'émotion

en tant que telle, mais également de quantifier I'axe temporel de facon appropriée.

Approche traditionnelle

Représentation du signal émotionnel Nous avons vu dans la section 2.1 les descripteurs
audios pertinents pour représenter le signal acoustique de parole. Deux types de descripteurs
ont été présentés : ceux qui tendent a décrire les aspects prosodiques de la parole (intona-
tion, intensité et rythme) et ceux qui cherchent a représenter le contenu spectral du signal
(formants, centre de gravité, fréquences roll-off, MFCC, Fbanks ou encore LPC (/inear predic-
tion coefficients)). La recherche de I'ensemble de descripteurs idéal pour la caractérisation des

émotions a été et est toujours un “graal” [Eyben et al., 2016][Tahon and Devillers, 2016b].

Traditionnellement, les émotions sont représentées par des catégories annotées sur des seg-
ments de parole correspondant a un groupe de souffle. Ces segments ont des durées variables
allant de quelques ms a plusieurs secondes. Il a été montré que les modeles sont capables de
reconnaitre automatiquement I'’émotion dés la lére seconde [Schuller et al., 2010]. Les mo-
deles traditionnels pour la reconnaissance d'émotion cherchent a représenter les distributions
statistiques de différents paramétres spectraux et prosodiques a |'aide de fonctions (moyenne,
écart-type, pentes, quartile) qui sont appliquées au niveau du segment complet. Cette combi-
naison entre des descripteurs prosodiques et spectraux extraits a la trame (30 ms) typiquement
tous les 10 ms et des fonctions statistiques permettent de modéliser a la fois |'expression vocale
de I'émotion et de quantifier |'axe temporel.

Les ensembles de descripteurs proposés pour les différents challenges Interspeech (0S384,
eGeMAPS, etc.) ont permis d'avoir un premier standard des représentations acoustiques pour
la reconnaissance des émotions et ainsi poser les bases pour une évaluation commune des
systemes de prédiction. Par exemple, I'ensemble OS384 proposé comme baseline pour le chal-
lenge Interspeech 2009 contient 16 descripteurs bas-niveau (Low-Level Descriptors - LLD)
dont on prendra également les dérivées premiéres A, et 12 fonctions statistiques calculées sur
le segment entier (voir tableau 4.1). La prosodie est capturé par la Fy, |'énergie, tandis que
le contenu spectral est capturé par les MFCCs, le HNR (Harmonic to Noise Ratio, mesure
du bruit) et le ZCR (Zero Crossing Rate, mesure du bruit et du contenu fréquentiel). Dans
cet ensemble, le rythme est modélisé implicitement par |'utilisation des fonctions statistiques
qui vont capturer |'évolution temporelle. Un segment de parole correspondant a une catégorie

d’'émotion sera alors représenté par un vecteur contenant tous les descripteurs.
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LLD (16 x 2) Fonctions (12)

(A) ZCR mean

(A) RMS Energy | standard deviation

(A) FO kurtosis, skewness

(A) HNR extremes : value, relative position, range
(A) MFCC1-12 linear regression : offset, slope, MSE

TABLE 4.1 — Ensemble de descripteurs OS384 proposé pour le challenge Interspeech 2009
[Schuller et al., 2009].

Modeles Avant le paradigme neuronal, les approches statistiques ont été majoritairement
utilisées pour modéliser les émotions dans la parole, principalement des SVM et dans une
moindre mesure des GMM (vu au chapitre 2). Les vecteurs acoustiques sont normalisés par

rapport au genre, au corpus ou bien au locuteur avant d'étre fournis en entrée des modeles.

Les corpus de parole émotionnelle contiennent généralement peu de données par rapport
a la dimension des vecteurs de représentation. Par exemple, I'ensemble de descripteurs du
challenge ComParE contient 6373 descripteurs [Schuller et al., 2013] plus ou moins redondants
entre eux. Il faut donc avant tout sélectionner automatiquement les descripteurs pertinents
pour la tache. Pour cela, plusieurs approches peuvent étre envisagées : le classement des
descripteurs par un calcul d’entropie ou de distance, ou bien |'apprentissage d'un modele pour
supprimer (ou ajouter) les descripteurs un a un et les classer suivant le score obtenu par le
modele (méthode avec wrapper). Pour une revue des méthodes existantes, le lecteur pourra
se référer a [Tahon and Devillers, 2016a]. Les approches statistiques de type PCA (Principal
Component Analysis) sont également efficaces pour réduire la dimension de I'entrée du modéle.
La PCA permet d'obtenir un nouvel espace de représentation des données, chaque nouvelle
dimension étant une combinaison linéaire des dimensions d’origine. Si on ne conserve que les
dimensions principales, on assure des variables plus indépendantes et plus représentatives de

la variance présente dans les données.

Un modele SVM va chercher a discriminer deux classes en déterminant |'hyperplan sé-
parateur entre ces deux classes. En phase de test, le modéle pourra alors prédire une classe
a partir de la représentation acoustique fournie en entrée. Contrairement aux GMMs, il est
difficile d’adapter un modeéle SVM appris sur une tache a une autre tache, il vaut mieux les
entrainer de zéro. Par contre, ils ont |'avantage de fournir une mesure de confiance explicite

qui correspond a la distance entre la donnée et |'hyperplan.

Les inconvénients de |'approche traditionnelle est qu’elle ne permet pas de modéliser fi-
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nement |'évolution temporelle de la prosodie. De plus, le calcul des descripteurs acoustiques
(extraction a la trame et application de fonctions statistiques) ne permet pas de modéliser le
contexte, ni de mettre en évidence des points d'ancrage temporels ol I'émotion serait plus
forte et plus caractéristique qu'ailleurs dans le signal. Et enfin, ces approches ne sont pas
adaptées a une augmentation importante de la quantité de données. Par contre, leur simpli-
cité et |'utilisation de descripteurs audio issus principalement de la modélisation acoustique du

conduit vocal et des parametres prosodiques, les rendent facilement interprétables.

Résultats Pendant ma these, j'ai étudié les descripteurs acoustiques afin de proposer des
améliorations aux ensembles existants [Tahon, 2012]. En particulier, j'ai ajouté des descripteurs
de rythme (débit de voisement) et d'articulation (estimation du triangle vocalique). Je me
suis également attachée a adapter les descripteurs existants sur des échelles perceptives. Par
exemple, exprimer les fréquences en semi-tons plutot qu'en Hertz, utiliser des bandes de Bark,
ou de Mel pour calculer I'énergie fréquentielle (ce qu'on appelle aujourd’hui les fbanks). Ces
implémentations sont maintenant largement utilisées par la communauté.

Pendant mon post-doc [Tahon and Devillers, 2016b], j'ai analysé la robustesse de plusieurs
ensembles de descripteurs en comparaison avec I'ensemble de référence OS384 par le biais
d’expériences cross-corpus : le modéle est entrainé sur un corpus et testé sur un autre. Les
4 corpus utilisés sont en francais, tous en interaction humain-robot avec des enfants ou des
adultes, des données spontanées ou actées et des environnements acoustiques différents. Les
résultats en termes de rappel non pondéré moyen sur 3 classes (positif, neutre, négatif) sont
reportés dans le tableau 4.2.

Au LIMSI, j'ai développé un ensemble de descripteurs Lil74 qui regroupe I'ensemble des
améliorations fines apportées a I'existant. D'apres les résultats, malgré un nombre de descrip-
teurs plus faible, les performances sont aussi bonnes que la baseline 0O5384. Deux ensembles
de “meilleurs” descripteurs sélectionnés automatiquement a partir d'un calcul d’entropie (des-
cripteurs indépendants) obtiennent des performances légérement supérieures a la baseline :
LiB50 et LiB25 contenant respectivement 50 et 25 descripteurs de |'ensemble Lil74. Ainsi,
ces résultats montrent qu’en sélectionnant correctement les descripteurs, on gagne en perfor-
mance (+1.6 points) avec seulement 25 descripteurs. Ce gain n'est pour autant pas significatif
au vu de nos données. Enfin, trois ensembles de coefficients cepstraux ont été étudiés : Li-
CEP48 (incluant les A), LiCEP24 contenant les coefficients cepstraux de 1 a 12 extraits sur
les parties voisées et non-voisées, et OSCEP24 contenant les coefficients cepstraux de 1 a
12 de la baseline OS384 (incluant les A). On remarque que |'ensemble LiICEP24 obtient les
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Descripteurs | UAR (%)

0Os-384 40.0
Li-174 40.0
Li-B50 42.0
Li-CEP48 428
Li-B25 41.6

Li-CEP24 43.4
Os-CEP24 35.2

TABLE 4.2 — Classification des émotions cross-corpus (apprentissage sur un corpus, test sur
un autre). Résultats donnés en U AR moyen sur 4 corpus en francais

meilleurs performances (+13.4 points, significatif cette fois). Ce résultat démontre la robus-
tesse des coefficients cepstraux aux variations acoustiques liées a un changement de corpus,
mais également la pertinence de ne pas considérer les parties voisées et non-voisées sur le
méme plan.

Cette expérience nous permet de conclure a l'importance de ne pas considérer le signal
de parole émotionnel comme homogene. Les phonémes ont des signatures acoustiques tres
différentes (principalement entre parties voisées et non voisées) qu'il faut prendre en compte
lors de I'extraction des descripteurs. En effet, il semble difficile de comparer le contenu spectral
de la voyelle /a/ et du /[/ a I'aide d'une moyenne sur I'ensemble du segment. La modélisation
du signal émotionnel doit donc a la fois intégrer les changements acoustiques liés a la parole
elle-méme (au niveau phonémique), mais aussi les changements prosodiques (au niveau du
groupe de souffle).

Les expériences cross-corpus sont tres informatives sur I'homogénéité des annotations entre
les différents scénarios de collecte. Dans une expérience réalisée au LIMSI entre des corpus real-
life avec des personnes agées et des corpus actés par des jeunes adultes [Tahon et al., 2015],
nous avons montré que les corpus avec des personnes dgées dont on induit des émotions sont
trés complexes et spécifiques par rapport aux émotions collectées en conditions de laboratoire
avec des jeunes adultes. En effet, les distributions des descripteurs acoustiques ne se recoupent
pas de maniére évidente (notamment les variations de Fj et le jitter). De maniére étonnante,
un modele d'émotion appris avec un corpus de personnes agées ne généralise pas bien sur un
autre corpus collecté dans des conditions similaires avec des locuteurs différents. Par contre,
les modeles appris sur le corpus d'émotions actées par des jeunes adultes généralise assez
bien aux autres conditions et locuteurs. Notre hypothése est que la parole actée étant plus

prototypique, |'apprentissage des frontiéres de chaque classe est plus facile pour le modeéle, et
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également plus pertinente lors de I'inférence.

Approche neuronale

L'utilisation des réseaux de neurones pour la reconnaissance des émotions est arrivée assez
tardivement comparativement aux autres domaines du traitement automatique de la parole.
Un des premiers articles sur la reconnaissance des émotions avec un réseau de neurone date
de 2008 [Wollmer et al., 2008]. La motivation principale pour utiliser un réseau récurrent
avec des couches de type LSTM était de pouvoir modéliser les dépendances a long terme
pour capturer I'évolution temporelle de I'émotion. Cette premiere étude a établit I'intérét des
réseaux récurrents pour la reconnaissance de catégories émotionnelles et pour la prédiction
continue de dimensions affectives.

Cette section reprend les travaux de thése de Manon Macary en collaboration avec I'en-
treprise Allo-Media. L'objectif est de prédire automatiquement un degré de satisfaction a un
instant donné (allant de frustré a satisfait) a partir de conversations téléphoniques de centres
d'appels issues du corpus AlloSat. La satisfaction a été annotée de facon a avoir un point tous
les 250 ms, et ce, sur I'ensemble de la durée de la conversation. Dans la suite, nous appellerons

segment l'intervalle de temps correspondant a un point d'annotation.
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FIGURE 4.4 — Exemple d'une conversation du corpus AlloSat. La visualisation sous Praat per-
met de voir |'alignement entre les mots issus d'une transcription automatique et les segments
émotionnels ¢; d'une durée de 250 ms obtenus aprés |'annotation continue.

Représentation acoustique du signal émotionnel Dans un premier temps, ce réseau est
alimenté par des descripteurs acoustiques (de type MFCCs ou eGeMAPs) qui prendront la
forme d'une matrice de dimension D x T ou D est la dimension de la représentation du signal

et T est le nombre de trames.
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Les descripteurs acoustiques d,, (MFCCs ou eGeMAPS) sont extraits a la trame n par
pas de 10 ms. Pour un segment émotionnel ¢; d'une durée de 250 ms (tel que représenté
sur la figure 4.4), on calcule la moyenne des descripteurs sur I'ensemble du segment, soit sur

N = 25 trames. Celui-ci est représenté par le vecteur x; donné par I'équation 4.2. La séquence

compléte contenant 7" segments de 250 ms, est donnée par x = [X1,Xa, ..., X7].
1 N
N kZ::l +k (4.2)

Architecture neuronale Je présente ici |'architecture neuronale proposée par Manon Ma-
cary dans sa these pour la prédiction continue de la satisfaction. Cette architecture est inspirée
des travaux présentés dans le challenge AVEC 2019. La tache du challenge consiste a prédire
des dimensions affectives continues telles que activation, valence et liking (corpus SEWA)
[Ringeval et al., 2019]. A la suite de ces travaux, un réseau de neurone récurrent de type sé-
quence vers séquence composé de 4 couches BiLSTM a été proposé [Schmitt et al., 2019] et
a été adapté dans les travaux de Manon. Le réseau est représenté figure 4.5.

On peut noter que I'architecture est sensiblement identique a celle utilisée pour la détection
du genre ou de la parole superposée, a cela prés qu'elle restitue en sortie directement une valeur
correspondant a la satisfaction et pas un score semblable a une probabilité d'appartenance a
une classe. La différence principale réside dans la durée du champ réceptif : environ 1 a 2 s
dans le cas de la parole superposée, plusieurs minutes dans le cas de la parole émotionnelle.
Cette différence de traitement s'explique par le fait qu'une émotion a une évolution dans le

temps qui est longue en comparaison de la précision souhaitée pour la segmentation audio.

Représentations pré-entrainées Sur le méme principe que les z-vecteurs présentés sec-
tion 3.3, des embeddings sont extraits d'un réseaux de neurone appris pour une tache particu-
liere. Ces réseaux de neurones sont trés complexes et utilisent le principe des transformers qui
ne sera pas détaillé dans ce document. La tache est généralement une tache de prédiction de la
trame suivante, considérant qu'une partie des trames (ou mots) précédentes est masquée. Cela
permet d'apprendre des modeéles de parole non supervisés sur d'énormes quantités de données
non annotées. Dans les travaux de Manon, nous avons expérimenté un modeéle pré-entrainé
qui prend un signal audio en entrée Wav2Vecl.0 [Schneider et al., 2019] et nous I'avons utilisé
comme extracteur d'une représentation acoustique du signal de parole.

Le modele Wav2Vec prend en entrée un signal audio et applique ensuite deux réseaux.

L'encodeur transforme la forme d’onde en une représentation latente adaptée a la tache. Le
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FIGURE 4.5 — Réseau de neurone récurrent pour la prédiction continue d'une dimension
affective. Figure adaptée de [Macary et al., 2022]

réseau de contexte combine des fenétres temporelles de tailles différentes afin d’obtenir des
représentations contextualisées sur différents niveaux. Plus précisément, les deux réseaux sont
constitués de couches convolutionnelles, de couches de normalisation et de fonction ReLU. Des
connexions de type “court-circuit” (skip connexions) que nous avons déja évoquées dans le
cadre des réseaux résiduels, sont ajoutées pour aider le réseau a converger. Grace au systeme
de fenétrage temporel, le champ de réception de la derniere couche est de 810ms. Le systéme
est entrainé sur une tache non supervisée, c'est-a-dire qu'il doit prédire la trame suivante
en fonction du contexte précédent et courant. Ce modeéle est entrainé sur 960 h de parole
provenant du corpus de livres audio LibriSpeech.

Dans le cas ol nous souhaitons utiliser les embeddings de type Wav2Vec avec le réseau
récurrent décrit précédemment, deux possibilités s'offrent a nous : soit les embeddings sont
extraits en ne donnant que le contexte du segment émotionnel de 250 ms en entrée du modele
Wav2Vec, soit ils sont extraits en donnant la séquence entiére. Dans les deux cas, la repré-

sentation finale est une moyenne des embeddings obtenus sur le segment de 250 ms (voir
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eq. 4.2). Sachant que le champ réceptif total de Wav2Vec est de I'ordre du segment émotion-
nel, I'extraction avec contexte n'a finalement qu'un impact négatif, comme nous le verrons
dans les résultats.

Ces représentations pré-entrainées ont |'énorme avantage d'avoir “vu"” plusieurs centaines
d'heures de parole lors de I'apprentissage. Elles sont donc capables de représenter une large
diversité des variations présentes dans les données de parole. Les corpus émotionnels étant
généralement de petite taille (AlloSat : 30h), I'utilisation de ces représentations permet de
compenser le manque de diversité. Lorsque ces modeles sont utilisés comme “extracteurs”,
les poids du réseau pré-entrainé sont alors gelés et I'apprentissage ne se fait que sur le réseau
récurrent.

Il est également possible d'adapter les représentations a la tache spécifique (fine-tuning)
en intégrant le réseau pré-entrainé au modele et en mettant a jour l'ensemble des poids.
Cette approche nécessite plus de mémoire que la premiére option. Le tableau 4.3 présente les
résultats obtenus en terme de régression sur la dimension de satisfaction sur les corpus de
développement et de test d'AlloSat. Nous voyons que |'adaptation n'apporte pas de gain en

performance sur I'ensemble de test.

Satisfaction
Descripteurs # entrée | Dev  Test
wav2vec-EN (gelé) 512 0.851 0.730
wav2vec-FR (adapté) 512 0.865 0.635

TABLE 4.3 — Résultats CCC pour la tache de reconnaissance de la satisfaction sur AlloSat.
Figure extraite de [Macary et al., 2021]

Dans cette section, nous avons vu différentes approches neuronales ou non pour la clas-
sification ou la régression des émotions a partir d'un vecteur de représentation acoustique
uniquement. Le choix d’une représentation acoustique pertinente a toujours été un objectif
important dans ce domaine. L'utilisation de modéles de parole pré-entrainés couplés a des
réseaux qui capturent la dynamique temporelle de I'émotion apporte un grand nombre de ré-
ponses dans ce domaine. L'inconvénient est la difficulté d'interpréter ces réponses au dela de

la performance sur une tache donnée.

4.2.2 Représentation multi-modale

L'ajout d'informations linguistiques permet d'avoir une représentation multi-modale de

I’émotion exprimée qui prenne en compte a la fois I'impact des modifications physiologiques
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sur la production acoustique et I'impact cognitif sur la structuration de la parole. L'aspect
multi-modal de |'expression vocale des émotions a déja été démontré. Par exemple, la valence
semble étre plutot portée par le contenu linguistique que le contenu acoustico-prosodique
[Gunes and Schuller, 2013]. Nous complétons dans cette section la description des travaux de
thése de Manon Macary portant plus spécifiquement sur |'utilisation jointe des représentations

acoustiques et linguistiques.

Représentation pré-entrainée pour le texte Le modéle CamemBERT [Martin et al., 2020]
est un modeéle de type BERT [Devlin et al., 2019] adapté au francais. BERT est un réseau
de neurone bi-directionnel de type transformer concu pour prendre du texte en entrée et qui
a pour tache de prédire le mot (ou token) suivant. Il utilise la technique de masquage qui
cache aléatoirement des tokens en entrée. Le modéle doit prédire le token caché en n’utili-
sant que le contexte. Le modele CamemBERT est entrainé sur la partie francaise du corpus
OSCAR [Ortiz Suérez et al., 2019]. Word2vec [Mikolov et al., 2013] est une représentation de
type embeddings largement utilisée dans le domaine du traitement automatique du langage et
en particulier pour la détection automatique de sentiment [Pasti et al., 2020] qui a également

été testée.

Synchronisation des modalités Pour extraire les embeddings de type CamemBERT a
partir de la transcription linguistique, il suffit de fournir en entrée la séquence de tokens voulue
afin d’en obtenir une représentation. Cependant, dans notre cas, la séquence de tokens doit étre
alignée avec le pas d'annotation, c'est-a-dire toutes les 250 ms. Dans un cas de classification
au niveau d'un groupe de souffle, cette synchronisation ne serait pas nécessaire, car le segment
émotionnel serait représenté par un vecteur d'embeddings auquel le modele devra associer une
catégorie.

De méme qu'avec Wav2Vec, les embeddings de type CamemBERT sont extraits soit en
fournissant uniquement la séquence de tokens prononcés sur le segment de 250 ms (par exemple
pour le segment ¢3 de I'exemple illustré figure 4.4, les mots “bonjour monsieur”), ou bien la
séquence entiere depuis “oui” jusqu'a “plait”. La séquence d'embeddings extraite aura pour
dimension le nombre de tokens fourni en entrée. Afin de se synchroniser avec les segments
émotionnels, si le segment ne contient qu'un token, il ne sera représenté que par les embed-
dings de ce token, si le segment contient plusieurs tokens, il sera représenté par une moyenne
(éventuellement pondérée par la durée) des embeddings de ces tokens. Le champ réceptif des

modeéles BERT est de plusieurs mots, en fait la séquence entiére. Ainsi, nous verrons que la
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prise en compte d'un contexte large est bénéfique au modele.
Dans le cas des word2vec, la synchronisation est plus simple car la notion de contexte
n'existe pas. La représentation linguistique est extraite au niveau mot et moyennée au niveau

du segment de 250 ms.

Fusion des modalités Nous avons exploré différentes représentations classiques (word2vec
et MFCCs) et pré-entrainées (CamemBERT et Wav2Vec), linguistique et acoustique pour la
tache de prédiction continue de la satisfaction sur le corpus AlloSat. Nous avons également
chercher a fusionner les informations des deux modalités. L'avantage des réseaux de neurones
pour la fusion est qu'il est assez simple de concaténer deux couches provenant d'entrées dif-
férentes, et ce a différentes profondeurs du réseau. De plus, I'entrainement du réseau grace a
cette architecture permet d'apprendre des représentations conjointes des deux modalités évo-
luant ainsi dans un méme espace. Dans |'expérience décrite dans I'article [Macary et al., 2022],

nous avons testé plusieurs types de fusion :

— Précoce : les matrices d’entrée des deux modalités sont concaténées. Cette approche a
un inconvénient majeur : les matrices acoustique et linguistique sont distribuées dans

des espaces différents;

— Intermédiaire : deux couches intermédiaires venant de modalités différentes sont conca-

ténées et le résultat est fourni en entrée de la suite du réseau.

— Tardive : deux réseaux indépendants prédisent chacun une valeur, la décision finale est
la somme pondérée de ces deux valeurs. Les coefficients de pondération sont optimisés
sur I'ensemble de développement. C'est ce type de fusion qui fonctionne le mieux dans

notre cas.

Résultats Les résultats par modalité et avec une fusion des décisions issues des deux mo-
dalités sont présentés dans le tableau 4.4.

Les résultats de ces travaux montrent clairement I'avantage des représentations pré-entrainées
sur les représentations traditionnelles (MFCC ou word2vec). Nous montrons également que les
représentations linguistiques, surpassent largement les représentations acoustiques pour cette
tache. La modalité acoustique permet d'améliorer les résultats en fusion sur I'ensemble de
développement uniquement.

Le fait que la modalité linguistique ait une si grande importance dans les performances
nous a interpellé. En effet, la plupart des modéles de reconnaissance des émotions se basent

quasi-exclusivement sur des représentations audio, et cela permet de se conformer a la notion
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Satisfaction
Modalité # entrée | Dev  Test
ACOUSTIQUE
MFCC 48 0.851 0.651
wav2vec-EN (sans) 512 0.844 0.806
wav2vec-EN (avec) 512 0.823 0.656
LINGUISTIQUE
Word2vec 40 0.883 0.881
CamemBERT (sans) 768 0916 0.817
CamemBERT (avec) 768 0.917 0.924
FUSION TARDIVE
0.34 MFCC + 0.66 word2vec 48 + 40 0.897 0.840
0.28 wav2vec-EN + 0.72 CamemBERT 512 + 768 | 0.932 0.920

TABLE 4.4 — Résultats CCC de fusion multi-modale pour la tache de reconnaissance de la
satisfaction sur AlloSat. Tableau extrait de [Macary et al., 2022]

de para-linguistique. C'est pourquoi nous avons voulu aller plus loin dans I'analyse afin de

comprendre pourquoi le linguistique était si important.

Une analyse linguistique sur les conversations frustrées montrent que dans le cas des conver-
sations téléphoniques spontanées, les disfluences sont tres importantes, on note également la
présence de marqueurs sémantiques. Les modéles d'aujourd’hui tels que CamemBERT sont
capables de capturer de tels phénomeénes ce qui explique les trés bonnes performances obte-
nues avec le linguistique seul. Pour une conversation téléphonique, on peut supposer que le
contrdle est trés important, et que I'émotion passera plus facilement par les mots que par les
aspects prosodiques et timbraux. De plus la qualité téléphonique peut dégrader la qualité des
représentations acoustiques, par exemple sur la qualité vocale. Pour plus de détails, le lecteur

pourra se référer a la thése de Manon Macary [Macary, 2022].

Le principal inconvénient de ces représentations pré-entrainées est qu'elles sont difficilement
interprétables. Au vu des performances obtenues, on suppose qu’elles permettent de modéliser
a la fois le contenu spectral (comme les MFCC), les aspects prosodiques (incluant I'organisa-
tion temporelle) et les aspects linguistiques et phonétiques. Un énorme chantier s'ouvre alors
pour analyser les phénomeénes acoustiques et linguistiques pertinent pour la reconnaissance
d'émotion capturés par les embeddings. Ce probleme est assez complexe, car les données sur

lesquelles sont entrainées les modéles ne contiennent pas de contenu émotionnel explicite.

Les modeles classiques pour la reconnaissance d'émotion cherchent a représenter les dis-

tributions statistiques de différents paramétres spectraux et prosodiques a |'aide de fonctions
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(moyenne, écart-type, pentes, quartile) qui sont appliquées au niveau du groupe de souffle.
Or le pas d'annotation utilisé ici (de 250 ms) est plus court qu'un groupe de souffle, plutdt
de I'ordre du mot. Wav2Vec utilise un contexte court au sens de la phrase prosodique (<
250 ms), alors que CamemBERT utilise un contexte trés large de plusieurs mots pouvant se
rapprocher du groupe de souffle. Au vu de leurs performances respectives, on peut supposer
que le large contexte de CamemBERT est bénéfique pour la reconnaissance d'émotion et per-
met de mieux capturer les aspects prosodiques. Un élément fort de ces représentations réside
donc dans |'utilisation du contexte par les modeles, ce qui désambigtiise certains phénomeénes.
Par exemple, la tristesse se manifeste généralement par une baisse de la Fjy, mais suivant le

contexte, une baisse de F{, peut aussi signifier la fin d'une phrase.

4.3 Apprentissage actif pour I’annotation semi-automatique

4.3.1 Le principe de I'apprentissage actif

Cette technique permet d'adapter les modeles a une situation réelle en fonction des retours
d'un utilisateur humain [Settles, 2009]. L'annotation semi-supervisée a |'aide de |'apprentis-
sage actif est un compromis intéressant pour réduire |'intervention manuelle et améliorer les
performances des méthodes d'apprentissage existantes. Ces derniéres années, |'utilisation de
I'apprentissage actif pour I'annotation semi-supervisée s'est développé dans le domaine du
traitement automatique de la parole et du langage [Klie et al., 2018], [Marinelli et al., 2019],
[Long et al., 2018], [Thiam et al., 2016].

Le principe est le suivant. Supposons que nous ayons a notre disposition une grande quan-
tité de données, mais qu’'une faible partie de celle-ci est annotée. Nous pouvons apprendre un
premier modele a partir des données annotées, qui nous permettra alors d'annoter automa-
tiquement les données qui n'ont pas encore d'étiquette. On demande alors a un humain de
confirmer ou non I'étiquette prédite par le systéme sur un nombre limité de données. A partir
de ces nouvelles données vérifiées, il est possible d"apprendre un nouveau modele, ou d'adapter

le modele existant. Les étapes se résument aux suivantes :
1. Apprentissage d'un modele initial,
2. Prédiction des étiquettes sur les données non annotées,
3. Sélection des données pertinentes et confirmation par un humain,

4. Adaptation/Apprentissage du modéle — on retourne a |'étape 2.
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Pour réduire les colits d'annotation des émotions ou d’autres traits expressifs, I'utilisation
d’apprentissage actif va se développer.

Le point le plus important sera de choisir un critére de sélection des données a annoter
pertinent pour la tiche. D'aprés [Abdelwahab and Busso, 2017], les stratégies les plus utilisées

pour cette sélection, sont les suivantes :
— Sélection par confiance : exemples pour lesquels le classifieur est le moins confiant,

— Sélection par comité (Query By Committee - QBC) : exemples pour lesquels plusieurs

classifieurs ne sont pas d'accord,

— Prédiction de |'erreur attendue : les exemples sélectionnés doivent minimiser |'erreur

attendue si ils sont incorporés a I'ensemble d'apprentissage,

— Réduction de la variance : les exemples sélectionnés tendent a minimiser la variance de

la distribution estimée sur les prédictions,

— Stratégies de pondération des densités : choisir les exemples en fonction de la distribution,

en évitant les outliers.

Suivant les modeles utilisés, certains critéres seront plus simples a mettre en ceuvre que
d'autres. Par exemple, la distance d'un échantillon a I'hyperplan obtenu avec un SVM peut étre
une mesure de confiance du modéle tres simple a obtenir. Les données les plus informatives sont
celles comprises entre I'hyperplan et les marges. Ces données sont aussi celles pour lesquelles
le SVM a le moins confiance. C'est |'approche utilisée par [Abdelwahab and Busso, 2017].
La mesure de confiance peut étre aussi obtenue en modélisant I'accord inter-annotateur
[Zhang et al., 2013]. La méthode QBC peut étre utile dans les cas ol une mesure de confiance
n'est pas facilement accessible. Lorsqu’'on adapte le modele existant ou qu'on apprend un nou-
veau modele avec les nouvelles données, il est possible de pondérer les données déja vues en
fonction d'un facteur d'oubli [Prokopalo et al., 2020].

4.3.2 Applications
Apprentissage actif pour I'annotation d’émotion

Le corpus SynPaFlex [Sini et al., 2018] n'a été annoté que partiellement en émotion sur
les 80h que contient la base de données. L'objectif du stage de M2 de Frédéric LeBellour en
2018, réalisé en co-encadrement avec I'IRISA était de proposer un protocole d'apprentissage

actif pour I'annotation semi-supervisée du corpus [LeBellour, 2018].
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Protocole La partie annotée du corpus contient 8750 fichiers audio correspondant a 15
heures de lecture. Pour cela, nous sommes partis d'un modéle simple de type SVM pour
classifier 5 catégories émotionnelles (joie, tristesse, peur, colére et dégoiit). La segmentation
en groupes de souffle homogene sur le plan expressif n'a pas été étudiée, et |'approche retenue
était de découper un fichier audio en segment de 5 s décalés par rapport au précédent de
500 ms.

Chaque segment est ensuite représenté a partir de |'extraction des 384 descripteurs de
I'ensemble OS384 [Schuller et al., 2009]. Une sélection de type forward permet de ne conserver
que 200 descripteurs utiles pour la tache de classification des émotions.

Une premiere expérience de classification entre les segments considérés comme expressifs,
et ceux qui ne le sont pas (RAS ou “neutre”) montre un bon taux de reconnaissance de plus
de 90% de f-score. Aprés équilibrage des classes, 667 segments par catégorie émotionnelle sont
conservés. Un tiers des segments est conservé pour le test. Avec un modéle SVM, en cross-
validation a 5 plis, on obtient un f-score de 70% sur les 5 classes, ce qui est assez consistant.
On observe toutefois une forte confusion entre tristesse, dégolit et colére sur la matrice de

confusion illustrée figure 4.6.

Matrice de confusion support
o 127 16 25 19 27 214
o4 V7 217
2
C 21 212
Q
~
|_
pe 1 16 227
ded 27 231

(.'0 Q ’5 Q" ¥
Predicted label

FIGURE 4.6 — Matrice de confusion obtenue sur I'ensemble de test des données annotées de
SynPaFlex avec un modeéle SVM. Figure extraite du rapport de F. Le Bellour [LeBellour, 2018]
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La mise en place de I'apprentissage actif passe par la proposition d'une mesure d'incertitude.
Pour cela, nous reprenons I'idée de la distance entre la donnée et I'hyperplan séparateur du
SVM. Un probléme cependant se pose pour une classification a plusieurs classes. En effet,
une donnée proche d'un hyperplan entre deux classes n'est pas nécessairement incertaine car
elle peut appartenir a une troisieme classe. En effet, la fonction de décision retourne pour
chaque donnée, la distance par rapport a chaque séparatrice. La décision du classifieur est la
classe correspondant a la distance la plus élevée. Ainsi, une donnée peut se retrouver dans une
classe sans étre du bon coté de la séparatrice. A partir de ces distances, on peut construire les

fonctions d'incertitude suivantes :
— Distance maximum par rapport a I'ensemble des séparatrices,
— Distance moyenne par rapport a I'ensemble des séparatrices,
— Tirage aléatoire,

— QBC a I'aide de modeéles complémentaires (ici SVM a noyau polynomial, linéaire, random

forests et k-nearest neighbours)

Pour les simulations, les données annotées sont séparées en deux ensembles : |'un pour

I'apprentissage initial (20%), I'autre représentant I'ensemble des données non-annotées.

F1 moyenne pour un apprentissage actif
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0.6 w—T1EX
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/
04
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Nombre de données d'entrainements

FIGURE 4.7 — Simulation d'un apprentissage actif évalué par un f-score avec différentes
fonctions d'incertitude. Figure extraite du rapport de F. Le Bellour [LeBellour, 2018]
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Résultats La figure 4.7 présente |'évolution du f-score en fonction des différentes fonctions
d'incertitude et du nombre de données d'entrainement. L'évaluation est réalisée en cross-
validation a 5 plis sur les données annotées. L'ensemble des données annotées est augmenté
de 50 nouveaux segments a chaque itération. Toutes les approches permettent d'aboutir au
méme résultat de 70% avec la totalité des segments. La simulation présentée sur la figure
ne représente qu'un choix de données initial, une autre évolution aurait pu avoir lieu si les
données avaient été tirées dans un ordre différent. Cependant, les tendances sont semblables
sur I'ensemble des tirages. Nous pouvons observer que pour quelques itérations (< 100),
le tirage aléatoire est clairement moins performant que les autres fonctions de décisions,
particulierement le “max”. Malheureusement les résultats obtenus ne sont pas en faveur de
I'apprentissage actif car la sélection des données ambigiies ne semble pas aider la classification.
Un des inconvénients de ce protocole est le manque de données équilibrées pour construire un
ensemble de test fixe pour I'évaluation compléte du protocole. Le fait que le corpus SynPaFlex
ne contienne qu'une seule locutrice a été motivé par des applications en synthése de parole,
mais n'est pas forcément pertinent si I'on souhaite généraliser le protocole d'apprentissage
actif.

Apprentissage actif pour I’annotation de I’hésitation

Dans le cadre d'une collaboration avec le LPP, nous avons fait annoter une partie du
corpus NCCFr avec un degré d'hésitation associé a un segment de parole (voir section 4.1.3 et
I'article [Wottawa et al., 2020]). Dans la continuité des travaux de stage de Frédéric Le Bellour,
I'objectif de cette étude était de développer un protocole pour I'annotation semi-supervisée de

I'hésitation dans des conversations spontanées.

Protocole Le corpus de conversations contient 32 locuteurs et est découpé en trois en-
sembles de maniére a ce que les locuteurs de I'ensemble Test soient différents de ceux présents
dans les ensembles d'apprentissage. Cette répartition simule |'arrivée de nouvelles données ve-

nant de locuteurs inconnus.
— Test : 10 premiéres minutes de 2 locuteurs (1H, 1F) (360 segments)
— Small : 2 premieres minutes de 30 locuteurs (1116 segments)
— Large : 10 premiéres minutes de 30 locuteurs (5474 segments)

Nous avons exploré six modeles de régression qui prédisent le degré d'hésitation d'un

segment (compris entre -3 et 3) : SVR (SVM adapté pour la régression, avec des noyaux
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polynomial, linéaire ou gaussien), régression linéaire ; et des méthodes incluant de la sélection
automatique de descripteurs (lasso et ridge). Ces deux derniéres techniques de régression sont
généralement utilisées pour créer des modeles parcimonieux en présence d'un grand nombre
de descripteurs. Elles sont censées évitées le sur-apprentissage. Les modeles sont évalués en
terme de RMSE entre la valeur prédite et la valeur de référence. Un ensemble trés complet de
232 descripteurs acoustiques incluant des informations spectrales, phonétiques et prosodiques
a été proposé par le LPP et extrait pour chaque segment annoté.

Les modeles initiaux sont appris avec les 6 modeles m décrits ci-dessus sur I'ensemble de
données Small. La fonction de décision est basée sur I'approche QBC ou on considére que la
dispersion des valeurs prédites par chacun des modéles est informative pour sélectionner les

données a annoter.

1. Pour chaque modéle m € [1,...,6] on prédit les degrés d'hésitation 7,,; de chaque
segment 7. On obtient alors les scores par modéle s, ,,, resp. s;,,, sur I'ensemble des
données a annoter ¢ € O, resp. sur les données de test i € T.

2. Pour chaque donnée a annoter ¢ € O, on détermine la moyenne ; et I'écart-type o; sur

1
les prédictions de chaque modéle o7 = G 0 (D — i)?

3. On trie les données a annoter sur o; croissant, et obtient la liste ordonnée £, des données

a annoter 1 € O

4. Si la sélection se fait sur une incertitude maximum, on prend les N premiers indices
de L,.
Si la sélection se fait sur une incertitude minimum, on prend les N derniers indices
de LC,.

5. 6 nouveaux modéles sont ré-entrainés (et optimisés, avec sélection de descripteurs) avec

les N nouvelles données.

6. On itere les opérations ci-dessus tant que card(O) < N

Résultats Pour cette simulation on prendra N = 100. L'évolution des RMSE sur I'ensemble
de test et de développement sont représentées sur la figure 4.8. Attention, I'ensemble de
développement correspond a I'ensemble O de données a annoter, il est donc variable au cours
des itérations. Au cours des itérations, I'évaluation se fait donc sur un nombre de plus en
plus petit de données. On peut observer que la sélection des données ayant la plus grande
certitude (vert et bleu) semble bénéfique sur le résultat final sur O (traits pointillés). Les

modeles ré-entrainés avec ces données siires atteignent de bonnes performances sur O lorsque
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RMSE evolution along the active learning process
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FI1GURE 4.8 — RMSE en fonction du nombre de données annotées. Simulation d'un apprentis-
sage actif évalué par une RMSE avec deux fonctions d'incertitude basée sur I'approche QBC
sur 5 ou 6 modeles. L'évaluation se fait soit sur le dev dont le nombre de segment diminue
avec les itérations (pointillés) soit sur le test (traits pleins) qui reste identique.

toutes les données sont utilisées et elles ne dégradent jamais les performances du modéle. Au
contraire, la sélection des données ayant la plus grande incertitude (rouge et gris) ne semble
pas pertinente : pour un nombre de données entre 3000 et 4000 elle dégrade clairement la
RMSE sur les données de test. Ce résultat va a I'encontre des approches généralement utilisées
en apprentissage actif : dans notre étude, il semble préférable de confirmer I'annotation des
données pour lesquelles les modeles sont le plus d'accord.

Par contre, la conclusion va dans le méme sens que |'observation illustrée section 4.2, ou
nous avions remarqué qu'il était préférable d’apprendre un modele de reconnaissance d'émotion
sur des données prototypiques plutét que des données spontanées. Ces deux observations
montrent que dans un contexte ou la quantité de donnée est limitée et ol la caractéristique est
subjective, il est préférable que les contours des différentes classes soient clairement identifiés
et qu'il vaut sans doute mieux avoir peu de données fiables que beaucoup de données bruitées

par I'hétérogénéité des annotations.

Apprentissage actif pour le regroupement en locuteur

Dans le cadre du projet ALLIES, j'ai participé a la mise en place d'un protocole d’appren-

tissage actif pour la tache de segmentation et regroupement en locuteur [Shamsi et al., 2022].
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Je ne détaillerais pas ici I'ensemble de la démarche mais uniquement quelques éléments clés.

La segmentation n'est pas évaluée, seulement le regroupement en locuteurs avec la mé-
trique DER vue précédemment. Comme vu dans la section 3.4, le regroupement consiste a
fusionner deux clusters qui appartiendraient au méme locuteur. Dans un contexte ot I'humain
est intégré dans la boucle de |'apprentissage, on peut lui demander de confirmer la pertinence
d'une fusion entre deux clusters. L'annotateur devra alors écouter deux segments provenant
de chacun des clusters et confirmer si ils proviennent bien du méme locuteur ou non (cas 1).
On peut également lui demander si deux segments considérés comme provenant d'un méme
locuteur appartiennent bien au méme locuteur (cas 2).

Les fonctions de sélection des données a présenter a |I'annotateur humain sont déduites des
distances entre les clusters en question. Les distances entre les clusters sont calculées a partir
d'une PLDA entrainée sur I'ensemble d’apprentissage, et d'un seuil défini sur I'ensemble de
développement. Pour la correction manuellement assistée, on définit une mesure de confiance
c définie comme étant le score PLDA pour le cas 1, et I'inverse du score de PLDA pour le cas
2. Les données sont triées suivant ces deux criteres et présentées a I'humain pour validation.
Un énorme travail a été fait dans les articles [Shamsi et al., 2022] et [Prokopalo et al., 2022]
pour définir des criteres d'évaluation des systéemes d'apprentissage actif. Ces criteres mesurent
a la fois la performance des systémes (DER, Taux d'erreur de Jaccard, couverture, pureté des
clusters) mais aussi le nombre d'intervention de I'annotateur humain qui doit rester le plus
faible possible. Les résultats montrent que les premieres questions sont celles qui apportent
le plus de bénéfices. En effet, c’'est dans ces premiéres questions que I'on va sélectionner les

données (ou clusters) les plus informatifs.

4.4 Conclusion et discussions

Modélisation de la voix expressive L'ensemble des travaux présentés autour de |'analyse et
la reconnaissance automatique de styles expressifs montrent la diversité de cette thématique
et la difficulté a trouver une définition consensuelle. Au cours de ces travaux, j'ai a la fois
développé des systémes prédictifs, mais également proposé des méthodes pour interpréter ces
systemes, principalement 3 I'aide de descripteurs audio. A I'heure des réseaux de neurones, de
nouvelles méthodes d'interprétabilité émergent, notamment avec |'utilisation des embeddings.
Cependant, il semble nécessaire pour fournir une “explication” compréhensible des résultats du
systeme de revenir aux modeles physiques de production de la parole et aux études linguistiques.

Nos travaux ont également l'intérét d'utiliser des représentations pre-entrainées en entrée
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des systemes de caractérisation automatique. Nous avons montré que ce type d'approche per-
met d’économiser du temps d'apprentissage et d'atteindre de meilleures performances. Elles
sont aujourd’hui largement utilisées pour la reconnaissance automatique des émotions. Par
contre, ces approches ne permettent pas d'interpréter facilement les résultats obtenus. Nous
avons également étudié |'utilisation de la modalité linguistique conjointement a la modalité
acoustique a partir d'une transcription automatique et nous avons montré que dans la plupart
des cas le linguistique apportait beaucoup d'information pour la caractérisation de I'expres-
sivité. Cela tient a deux éléments : tout d'abord les bonnes performances des systemes de
transcription actuels, et aussi le fait que le linguistique capture une organisation structurelle
sur un temps plus long que ne le font les représentations acoustiques. Avec ces deux modalités,
nous pouvons représenter le signal de parole sur une structure rythmique multi-échelle comme

présentée dans le chapitre 1.

Apprentissage actif Les résultats obtenus avec I'apprentissage actif ouvrent de nouvelles
perspectives en ce qui concerne |'annotation semi-supervisée des corpus de parole expressive. A
I'heure actuelle, les performances obtenues ne sont pas aussi élevées qu'attendues, mais il reste
encore beaucoup a explorer dans le processus de sélection des “bons” exemples a confirmer par
['humain. Une limitation importante est la modélisation de I'annotation par |'humain et la prise
en compte de l'incertitude sur I'incertitude sur le choix de I'étiquette. Les protocoles actuels ne
permettent pas d'estimer si I'étiquette choisie par I'annotateur lors de I'annotation du corpus
complet, n'aurait pas été différente si I'annotateur avait eu a confirmer une étiquette proposée

par un systéme automatique, ou si un autre annotateur avait annoté le méme segment.

Perspectives Enfin, la majorité des techniques que j'ai utilisées repose des apprentissages
supervisés. Ceux-ci sont limités dans le sens o ils reposent sur une ontologie définie a I'avance
par un groupe d'expert ayant une perception plus large du phénomeéne (contexte, modalités,
expérience, etc.) que le modele avec le signal audio uniquement. Ainsi la notion de catégories
émotionnelles me semblent aujourd’hui obsoléte. En effet, nous savons que ces catégories sont
des mots qui renvoient a des concepts tres généraux alors que dans un corpus collecté suivant
un contexte donné, telle catégorie aura une implémentation trés spécifique, différente de celle
obtenue dans un autre corpus. Le développement de nouvelles approches semi-supervisées
permettrait de trouver un compromis entre la vision “machine” et celle des experts humains.

Le concept d'émotion est de mon point de vue, assez artificiel. En effet, a quoi peut servir

dans la vraie vie une application qui prédirait qu'une personne est en colére sans en savoir la
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cause. De plus, cette ontologie par catégorie inclut généralement une classe neutre, qui est
en réalité une classe “poubelle” désignant soit une absence d'émotion, soit que |'annotateur
a reconnu une émotion qui ne fait pas partie des catégories disponibles. Cette classe neutre,
n'a pas véritablement de sens en réalité, elle ne fait d'ailleurs jamais partie des modéles psy-
chologiques (les big six ou le modele circumflex). La présence de cette classe sous entend
I'existence d'un état normal, ou neutre, et d'états “anormaux” guidés par les émotions. Ce
glissement sémantique me semble risqué et peu utile dans le développement d'applications
réelles. De plus ces catégories sont étiquettées sur un segment de parole entier, considérant
ainsi que I'émotion est homogéne sur I'ensemble du segment. Or il a été montré que des points
d’'ancrage existaient et correspondent au climax émotionnel.

Je propose donc de poursuivre ces recherches en utilisant systématiquement des dimensions
continues qui varient au cours du temps comme nous |'avons fait dans la thése de Manon

Macary.
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CHAPITRE 5

SYNTHESE DE PAROLE EXPRESSIVE

Ce chapitre débute par une bréve introduction des systemes de synthése a partir du texte
(section 5.1) au travers deux techniques : la synthése par sélection et concaténation d'unités,
et la synthése paramétrique neuronale. A partir de cette introduction, je me focalise sur la
synthese expressive principalement suivant deux aspects : la prononciation et la voix, incluant
le timbre et la prosodie.

Les travaux sur la prononciation expressive présentés dans la section 5.2 ont été conduits
entiérement a I'IRISA dans I'équipe de recherche Expression pendant mon Post-doctorat (2015-
2017) dans le cadre du projet ANR SynPaFlex coordonné par Damien Lolive. Plusieurs publi-
cations en présentent les résultats. La section 5.3 exposent des recherches sur la modélisation
de la voix expressive menées a la fois pendant mon Post-Doc a I'IRISA et au LIUM aprés ma
prise de poste en 2017. Les recherches au LIUM sont liées a la thése de Thibault Gaudier
qui a débuté en octobre 2021, elles sont trés récentes et n'ont pas encore donné lieu a des

publications.

5.1 Systémes de synthése de la parole a partir du texte

Dans cette section, je décris brievement les systémes de synthese que j'ai utilisé pour mes
travaux de post-doctorat et a I'Université du Mans : un systéme de synthese par sélection
d'unité et concaténation développé par I'équipe de I'IRISA et un systeme neuronal utilisé au
LIUM.

5.1.1 Vue générale

Les premiers systémes de synthése de parole étaient mécaniques (machine parlante de
Von Kempelen, 1791) et commandés manuellement pour modifier I'articulation des voyelles
principalement et quelques consonnes. Puis, a partir des années 50 apparaissent les premiers

synthétiseurs a filtres formantiques (Parametric Artificial Talker de Lawrence, 1952) qui modé-
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lisent directement la voix suivant le modeéle source-filtre présenté au chapitre 1. La modélisation
du conduit vocal se fait grace a des filtres disposés en cascade, tandis que la génération de
la source se fait soit par un générateur d'impulsions a une fréquence Fj, soit un générateur
de bruit, comme par exemple dans OVE-II [Fant et al., 1962]. Rapidement, la contrainte de
synthétiser un signal de parole a partir d'une commande textuelle est apparue ( Text-to-Speech
synthesis, TTS). Le synthétiseur OVE-II, développé par les Bell Labs était commandé par 8
potentiométres qui permettaient de modifier les fréquences des filtres. A titre informatif, il a
fallu un hiver pour apprendre a réaliser une phrase!

D’autres types de modélisation ont été explorées, comme les modéles articulatoires qui vont
chercher a reproduire la physiologie humaine (géométrie et mouvement). Puis sont apparues
deux approches basées sur des données enregistrées plutot que sur des modeéles physiques : la
synthése par concaténation et la synthése paramétrique. Ces approches font aujourd'hui partie
du domaine du traitement automatique de la parole. Pour une revue historique des systémes
de synthése de parole a partir du texte, le lecteur pour se référer a [Lemmetty, 1999] (chap.
2) et [Guennec, 2016] (chap. 2).

[l faut noter que les recherches autour de la synthése de parole sont clairement pluridis-
ciplinaires [Boeffard et al., 2012] (introduction) : considérations physiologiques, acoustiques,
linguistiques. La synthese est utilisée dans des contextes variés incluant la santé et la musique.
Dans le cas de la musique, on pourra se référer par exemple aux travaux de C. d'Alessandro

autour de la synthése de chant performative contrélée par le geste [d'Alessandro, 2011].

5.1.2 Synthése par concaténation

Le principe de base de cette approche est de sélectionner des échantillons de signaux de
parole existant, et de les concaténer afin de produire une séquence de parole. Ces échantillons
correspondent a des unités phonétiques, généralement des diphones, c'est-a-dire la fin d'un
phonéme et le début d'un autre. Si en francais on considére généralement 35 phonémes, la
base de données d'unités en contexte devra contenir une quantité importante de diphones
< 352, L'intérét des diphones est de pouvoir prendre en compte la co-articulation entre deux
phonémes consécutifs [Dixon and Maxey, 1968].

La principale problématique est qu'un diphone donné ne sera représentatif que d'un unique
contexte (linguistique, syntaxique, sémantique, phonétique, prosodique et expressif). Afin de
rendre le signal généré intelligible et adapté au contexte, il va donc falloir multiplier la quan-
tité d'unités avec des contextes différents. Ces unités sont donc stockées dans une base de

données avec leur contexte. Le processus de synthése a proprement parler se résume alors a
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une recherche de meilleur chemin dans une base de données trés large.

L'outil ROOTS [Chevelu et al., 2014] développé a I'IRISA permet de représenter une sé-
quence d'unités avec son contexte, comme illustré sur la figure 5.1. L'unité (représenté par
un graphéme sur la figure) contient toutes les informations contextuelles, il n'y a pas besoin

d’aller regarder ce qui se passe au voisinage dans la séquence.

Linguistic
layer

Syntax
trees
Named
entities Words from

linguistic

analysis

Textual
layer

[Graphemes] —{ Raw words}

Words from
phonetic
analysis

Phonetic elements

Phonemes Non speech
sounds
Syllables Pho‘no\og\ca\
ayer

FIGURE 5.1 — Visualisation d'une séquence d’'unités candidate avec I'outil ROOTS. La figure
de droite présente les différents types de séquences qui peuvent étre associées aux unités (ici
des phonémes) (extraite de [Chevelu et al., 2014]. La figure de gauche montre un exemple de
séquence issue du corpus SynPaFlex.

Le texte a synthétiser est traité afin de déterminer la séquence d'unités cibles souhaitée
ainsi que les contextes de chacune des ces unités. Il va ensuite falloir déterminer la séquence
d'unités candidates permettant d'obtenir la séquence qui “sonne” le mieux. Deux colits sont
ainsi définis :

— Les contextes de chaque unité cible et candidates doivent étre les plus proches possibles.

Certains éléments doivent méme étre identiques comme le diphone lui-méme — colit
cible.

— Les unités candidates doivent se joindre sans artefact — coiit de jonction.

Le meilleur parcours dans le treillis des unités candidates est retenu grace a un algorithme
de Viterbi. Pour quantifier la meilleure séquence (coiit cible), il s'agira de quantifier 1) la
similarité linguistique entre |'unité cible et les unités candidates, par exemple en comptant

combien de descripteurs sont différents (independent feature formulation); et 2) la similarité
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acoustique entre 'unité cible et les unités candidates en estimant les propriétés acoustiques
de la cible (inconnues car a priori pas de forme d'onde) et en calculant une distance entre
ces différentes propriétés (acoustic space formulation). Cette similarité acoustique est réalisée
dans des systémes de synthese hybride qui utilisent a la fois la concaténation et la modélisation
paramétrique [Yan et al., 2010], [Merritt et al., 2016].

Le colit de jonction quantifie la qualité de la concaténation entre deux unités candidates
consécutives dans une séquence possible. Il estime la perception d'un artefact au niveau acous-
tique a partir d'une distance entre les coefficients cepstraux (éventuellement énergie et Fyp)
et leur évolution dynamique (A) des trames avant et apres le point de jonction. L'ajout de
régles issues d'études perceptives autorise la pondération des artefacts en fonction des carac-
téristiques de I'unité : certaines différences acoustiques se percoivent plus sur des liquides ou
des voyelles que sur des consonnes non-voisées.

Pour une séquence temporelle d'unités cibles u = [ug, uy,...,u,] ol u; est un élément
contenant le diphone et son contexte, de dimension D, et un ensemble d'unités candidates
t, le colit cible est donnée par I'équation 5.1 ou w; est le poids donné a la caractéristique j.
Le colit de jonction est défini par I'équation 5.2 ou d est une distance entre les parametres
acoustiques. ug et u,, seront généralement des silences. Chercher le meilleur chemin U/*, c'est

minimiser le codt total sur I'ensemble des unités candidates de la base U/ (eq. 5.3).

D
Ct(ti,ui) = ijC;(tij,uij) (51)
j=1
Cc(ui, Ui+1) = d(uz, ui+1) (52)
n n—1
U* = argmin | > C'(t;, u;) + Y Cuz, uipr) (5.3)
u; €U i=0 i=0

La synthese par concaténation est souvent décriée car peu intelligible. En effet, ce type
d'approche permet d'avoir des signaux de bonne qualité puisqu’'on utilise des signaux pré-
enregistrés sans générer la forme d'onde, mais au détriment d’artefacts liés a la concaténation
de ces signaux. Son manque de flexibilité est également pointé du doigt : si I'on souhaite
changer la voix de synthese, il faut ré-enregistrer I'ensemble de la base. De méme, si on souhaite
un style expressif qui n'est pas présent dans la base, il faudra ré-enregistrer des échantillons
sachant qu'il faudra retrouver le locuteur ou la locutrice et que sa voix n'ait pas trop changé.
Par contre, ce type d'approche possede des avantages importants : le contrdle de I'expressivité

passe par des commandes prosodiques ou symboliques explicites qui sont intégrées dans les
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colits cible et de jonction. La synthése par sélection et concaténation d'unités reste donc un

bon compromis entre contrdle et qualité comme souligné dans [Lolive, 2017].

5.1.3 Synthése neuronale

La synthese paramétrique a toujours utilisé des approches similaires a celles développées
pour la reconnaissance automatique de parole. L'objectif du systéeme paramétrique est de géné-
rer les parametres nécessaires a la reconstruction de la forme d’onde. Pour cela, on utilisera un
vocodeur qui prendra en entrée des parametres temporels, typiquement |'enveloppe spectrale,
la Fy et un descripteur d'apériodicité (pour les sons de type “bruit”), et fournira en sortie le
signal de parole correspondant. Ces parameétres doivent étre prédits a partir d'une entrée de
phonémes (éventuellement enrichis d'éléments contextuels). Comme le temps des phonémes
n'est pas le méme que celui du signal de parole, le systeme TTS paramétrique doit donc prédire
les bonnes valeurs des parametres mais également leur durée.

Le systeme de synthése HTS [Zen et al., 2007] est basé sur une modélisation a I'aide de
chaines de Markov cachées. Ce systéme consiste en deux modéles : le modéle de séquence est
un transducteur pondéré a états finis, le modéle d'observation est un mélange de Gaussiennes
qui modélise les distributions de chaque état. Un phoneme, ou un diphone, est modélisé par
5 états, chacun de ces états sera alors représenté par un modéele de type GMM. L'enveloppe
spectrale (cepstre de mel), la Fj et I'apériodicité sont alors modélisées par des GMM. La durée
d'un phonéme en contexte est modélisée par le HMM qui devient ainsi un modele de durée.

Aujourd'hui I'approche HMM-GMM a été remplacée par des architectures neuronales. Le
probleme TTS peut étre vu comme une régression entre deux séquences : une séquence de
phonéme (ou éventuellement de mots) vers une séquences de représentations acoustiques. Un
réseau de neurone est donc un modele adapté pour réaliser cette régression.

L'architecture neuronale Tacotron développée par Google [Shen et al., 2018] est a la base
de la plupart des modeéles récents. Cette architecture auto-régressive est construite a partir
de réseaux récurrents de type LSTM qui sont adaptés pour la modélisation de séquences
temporelles. Une schématisation du systeme complet est donné sur la figure 5.2. L'enco-
deur transforme I'entrée linguistique (textuelle ou phonétique) en une représentation latente
(paramétrique) qui contient l'information nécessaire pour reconstruire le signal. Un méca-
nisme d'attention fait office de modele de durée et va dilater la représentation linguistique
pour |'adapter au temps du signal. Le décodeur prend en entrée cette représentation tempo-
relle pour la convertir en un spectogramme (ici un mel-spectrogramme). Cette représentation

temps-fréquence est ensuite fournie en entrée d'un vocodeur (WavNet [Oord et al., 2016] est
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utilisé dans cette publication).

La fonction de colit est une MSE (mean squared error) calculée entre la représentation
temps-fréquence prédite et celle de référence. Une des difficultés de ce type d'approche est de
prédire la fin du signal. Pour cela, la sortie du mécanisme d’attention est concaténée avec la
sortie du LSTM du décodeur et projeté sous forme de scalaire afin de retourner la “probabilité”

que la séquence soit complete.

Waveform
generation

Waveform
Mel Spectrogram
WaveNet
MoL

5 Conv Layer 3 Vocoder

Post-Net

Decoder

Linear
Projection

2 Layer 2LST™M
Pre-Net Layers

\_ ( # Projection Stop Token
F
Location
Latent representation Sensitive
_ Attention J ]
F

Encoder

Character 3 Conv Bidirectional
i Ve Embedding Layers LSTM ] ]

FIGURE 5.2 — Schéma de I'architecture du systeme de TTS Tacotron. Figure adaptée de
[Shen et al., 2018].

Cette premiere version d'un systeme TTS neuronal ne permet de synthétiser qu'une seule
voix, des adaptations multi-locuteurs ont été proposées en ajoutant en plus de la représenta-
tion textuelle une représentation du locuteur [Ping et al., 2018b]. Ces systémes ont atteints
des niveaux de qualité impressionnants, moyennant quelques difficultés pour une application
réelle. Plus précisément, le systeme de critére d'arrét ne fonctionne pas toujours, produi-
sant des signaux qui “bouclent”. Lorsque le texte d’'entrée contient des mots répétés, les sys-
témes auto-régressifs produisent de sérieuses erreurs d'attention. De plus, lors de I'inférence,
le temps de génération d'une phrase longue peut devenir prohibitif. Des modeles utilisant des
parallélisations améliorent certaines de ces limitations comme ClariNet [Ping et al., 2018a] ou
FastSpeech [Ren et al., 2019]. D'autres types d'architectures auto-régressives ont été utilisées,
comme les transformers dans FastSpeech qui utilisent des alignements externes, ou internes
Glow-TTS [Kim et al., 2020] un modéle génératif de type flow-based.

Au dela de cette profusion de systémes, I'intérét des approches neuronales est de pouvoir
fournir des représentations externes au réseau afin de |'adapter a un locuteur, un style, un type

de prosodie, etc. C'est cet aspect qui m'intéresse particulierement et qui sera présenté dans la
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section 5.3 de ce chapitre.

5.1.4 Les vocodeurs

Les systemes TTS paramétriques ne sont pas concus pour générer directement une forme
d'onde, a quelques exceptions prés comme WavNet [Oord et al., 2016]. En effet, ces systémes
prédisent des parametres qui sont ensuite fournis en entrée d'un vocodeur.

Les vocodeurs tels que Straight [Kawahara et al., 1999] ou World [Morise et al., 2016]
prennent en entrée les parameétres explicites du modele source-filtre : Fy, enveloppe spectrale

et apériodicité comme illustré sur la figure 5.3.
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FIGURE 5.3 — Schéma de principe d'un vocodeur basé sur un modele source filtre.

Cependant, la plupart des systemes TTS neuronaux prédisent une représentation temps-
fréquence de type mel-spectrogramme, en ignorant totalement de prédire la phase du signal
final. Les vocodeurs fonctionnant avec une représentation explicite du modeéle source-filtre ne
sont plus adaptés. Une maniere trés efficace et rapide, moyennant une qualité imparfaite, est
de faire une transformée de Fourrier inverse en estimant la phase a partir de I'amplitude. C'est
basiquement le principe de I'algorithme de Griffin-Lim [Griffin and Lim, 1984] et son améliora-
tion permettant d'interpoler la phase a partir du spectre d'amplitude [Perraudin et al., 2013].
Méme si la phase du signal audio est généralement mise de coté car difficile a traiter, elle n'en
reste pas moins un élément fondamental pour la génération de la forme d'onde et a donc une
influence importante sur la qualité d'un signal [Koutsogiannaki et al., 2014].

Les vocodeurs neuronaux réalisent cette méme opération de transformée de Fourier inverse
en apprenant la procédure a partir de données. Pour cela, il faut un réseau capable de prédire
une séquence d'amplitude a partir d'une représentation temps-fréquence.

WavNet [Oord et al., 2016], est une méthode auto-régressive qui prédit une forme d'onde
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a partir d’elle-méme tout en conditionnant la valeur de I'amplitude sur le spectrogramme. Le
calcul de la “probabilité” conditionnelle de I'amplitude x; a I'instant ¢ sachant la représentation
spectrale de la trame courante h et les valeurs des échantillons aux instants précédents x;_; se
fait suivant une approche largement utilisée en traitement automatique du langage (eq. 5.4).
Pour cela WavNet utilise une architecture convolutionnelle, en incluant des dilatations entre

les différentes couches afin de capturer des dépendances temporelles de durées variées.

=

p(xlh) = || p(xel@e, ... 2, ) (5.4)

t=1

En pratique, le conditionnement sur le spectre se fait grace a une “porte” (Gated Activation
Unit, GAU), insérée apres chaque filtre convolutionnel. Une fonction de rééchantillonnage est
préalablement appliquée au spectre h : y = f(h) afin de recaler les trames sur la fréquence
d’'échantillonnage du signal en sortie. Le conditionnement sur le spectre est donné par I'équa-
tion 5.5 ol k est l'indice de la couche, f, I'indice du filtre de convolution, ¢ l'indice de la
porte, W est le filtre convolutionnel et V' une projection linéaire. Ainsi on adapte les poids des

filtres a apprendre W et V' en fonction du spectre h.

z=tanh (Wepxx+ Vigxy) x o Wypxax+ Vyp*xy) (5.5)

WavGAN [Donahue et al., 2019] et WavGlow [Prenger et al., 2019] sont des variantes de
ce vocodeur qui utilisent respectivement les techniques des Generative Adversarial Networks
(GAN) (incluant un générateur et un discriminateur) et les approches flow-based. WavGlow
génere la forme d'onde a partir d'une distribution apprise sur des variables latentes a partir de
mélanges de Gaussiennes. L'avantage de représenter les variables latentes par des distributions
statistiques est que celles-ci sauront prédire des échantillons cohérents méme si on s'éloigne
des données d'apprentissage. Ce type d'approche permet de mieux généraliser les modeles et
par conséquent limite la dépendance du vocodeur a la (ou les) voix du locuteur (des locuteurs)
sur lequel(s) il est entrainé.

Le modeéle Hi-Fi GAN [Kong et al., 2020] repose sur le principe de la décomposition en
série de Fourier. Un discriminateur va recevoir en paralléle plusieurs périodes spécifiques du
signal audio, I'autre va chercher a discriminer les patterns sur différentes échelles temporelles.
Ce vocodeur a permis de générer des signaux de parole de tres bonne qualité.

Généralement ces vocodeurs sont évalués perceptivement en termes de qualité absolue
(Mean Opinion Score - MOS entre 0 et 5) pour des apprentissages sur LJSpeech (un unique
locuteur anglais) [Ito, 2017] ou VCTK (109 locuteurs anglais) [Yamagishi et al., 2012]. Ce-
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pendant, il est possible que les modeles capturent une partie de la voix des locuteurs utilisés
pour |'entrainement. Effectivement, lorsqu’on cherche a généraliser sur des locuteurs inconnus,
les scores de qualités sont dégradés. Dans HiFi-GAN, le score MOS sur des locuteurs connus
est de 4.36 (£0.07) et tombe a 3.77 sur des locuteurs inconnus. Et cette expérience ne nous

dit pas quel locuteur est reconnu.

5.1.5 Evaluation des systémes de synthése

La synthese de parole est évaluée a la fois sur des critéres “objectifs”, et perceptifs.
Le descriptif des méthodes d'évaluation pour la synthése détaillées ci-dessous s'inspire de
[Gaudier, 2020].

Les criteres objectifs Des métriques sont extraites soit directement a partir des parameétres
générés par un systeme de TTS paramétrique (enveloppe spectrale, Fj, ou représentation

temps-fréquence suivant le modeéle utilisé) soit sur la forme d'onde directement.

— Distance mel-cepstrale (mel-cepstral distortion MCD) : distance euclidienne entre deux

représentations cepstrales alignées temporellement,

— Distance sur les distributions de probabilité : log-vraisemblance entre deux distributions

de probabilité correspondant aux représentations acoustiques de deux signaux,

— Taux d'erreurs : calcul de taux d'erreur en phonéme ou en mots entre le signal de
référence et le signal a évaluer. Cela nécessite d'avoir un systeme de transcription. Et il

faudra prendre en compte les erreurs liées au systéeme de transcription lui-méme.

Les critéeres subjectifs Les tests perceptifs sont utilisés dans plusieurs domaines de la
linguistique a la synthése de parole. Ces tests sont généralement couteux en temps de mise
en place. Un nombre minimum de participants est nécessaire et il faut trouver un compromis

entre ce nombre et la longueur du test®.

— Mean Opinion Score (MOS) est une mesure de la qualité absolue d'un signal de parole.
L'échelle est généralement compris entre 1 (mauvais) a 5 (excellent). L'inconvénient de
cette évaluation est qu'elle ne permet pas de comparer deux systemes entre eux. Et il est
également difficile de comparer deux évaluateurs entre eux car les participants adaptent

leur jugement et I'échelle qu'ils utilisent a la qualité globale des signaux évalués.

1. Voir pour cela la page de G. Degottex : http://gillesdegottex.eu/7page_id=38
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— Multi Stimulus with Hidden Reference and Anchors (MUSHRA) mesure la qualité de
plusieurs signaux. Les participants doivent évaluer un ou plusieurs signaux par rapport a

un signal de référence. La note donnée est comprise entre 0 et 100.

— Test de préférence : c'est de loin le test le plus simple a réaliser. Le test AB mesure la
qualité relative d'un signal A par rapport a B et I'évaluateur vote pour son signal préféré.
Pour un test ABX, les participants doivent choisir parmi les signaux A et B, lequel est

le plus similaire a la référence X.

— Test d'intelligibilité : les participants doivent retranscrire ce qu'ils ont entendu. Cette
transcription est ensuite comparée au texte original avant synthese. Pour éviter que les
participants ne s'aident du contexte, les phrases a évaluer n'ont pas de sens (Semantically
Unpredictable Sentence SUS).

Le challenge Blizzard organisé chaque année par le groupe d'intérét SynSig? depuis 2005,
a permis la mise en place de standards d'évaluation suivant les différentes taches proposées
chaque année. Notamment en 2021 [Zhou et al., 2020], les tests perceptifs cherchent a évaluer
la similarité, le naturel, I'intelligibilité, et I'acceptabilité (par exemple de phrases en espagnol

incluant des mots d’anglais).

5.2 Modélisation de la prononciation expressive

Tres peu d'études ont cherché a analyser les relations entre |'expression d'une émotion et
la prononciation. En effet, les études sur la prononciation se concentrent principalement sur
I'analyse des disfluences qui dé-structure le discours par rapport a une “normalité”. Les travaux
présentés dans cette section ont été conduits dans le cadre de mon post-doctorat a I'lRISA au

sein du projet ANR SynPaFlex.

5.2.1 Méthodologie générale

Les systemes de synthese a partir du texte peuvent prendre en entrée une séquence
de phonémes correspondant a la prononciation de ce texte. L'approche classique consiste
a utiliser un dictionnaire de prononciation qui contient les séquences de phonémes asso-
ciés aux mots, incluant éventuellement des variantes et les liaisons. En complément, un
ensemble de regles donne la prononciation des mots hors vocabulaire. Ces régles sont soit

construites manuellement, soit apprises automatiquement a I'aide de modeles statistiques sur

2. https://www.synsig.org/index.php/Blizzard_Challenge
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un corpus de parole (convertisseur grapheme-to-phoneme G2P) comme c'est le cas en ASR
[Karanasou et al., 2013]. L'avantage des approches statistiques est qu'elles peuvent prendre
en entrée un contexte plus large que le mot lui-méme et ainsi désambigiiiser la prononciation.
Par exemple, dans [Lecorvé and Lolive, 2015], un modeéle G2P basé sur des CRFs ( Conditio-
nal Random Fields) et des transducteurs a états finis (Weighted Finite State Transducers -
WEFST) prédit la séquence de phonéme d'une phrase entiére en entrée. Je ne rentrerai pas dans
le détail de ces modéles dans ce document, mais nous utilisons ces systemes afin d'obtenir
une représentation phonétique du texte. Il faut donc avoir conscience que cette séquence de

phonémes, appelée canonique, sera dépendante des regles utilisées pour la générer.

graphemes

Phonetizer

Canonical
phonemes

Pronunciation
Adaptation
framework

Output emotional
phonemes

Voice
speech
corpus

TTS
engine

v

FIGURE 5.4 — Schéma pour I'adaptation de la prononciation a la voix de synthése.

Cependant, il est souhaitable que la prononciation fournie en entrée du systeme de synthese
soit adaptée au style recherché et a la voix utilisée pour la synthese elle-méme. En effet,
nous savons que la prononciation est influencée par le type d'interaction, le style de parole,
I'expressivité ou I'origine du locuteur. |l y a donc des différences entre la prononciation de la
voix de syntheése et celle des locuteurs utilisés pour apprendre les regles ou modeles générant

la séquence de phoneme a partir du texte. La méthodologie employée repose sur les travaux
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de theése de Raheel Qader, notamment ceux présentés dans [Qader et al., 2015].

Les CRFs Les CRFs sont trés répandus pour le traitement de séquences d'événements dis-
crets [Camelin et al., 2010], la phonétisation de mots [Lecorvé and Lolive, 2015], ou d'énon-
cés [Karanasou et al., 2013]. Cette modélisation est particuliérement adaptée pour |'appren-
tissage de données séquentielles discretes et permet d'intégrer et de combiner simplement
plusieurs caractéristiques. Les CRFs permettent de modéliser plusieurs types de dépendances

[Lafferty et al., 2001] comme illustré sur la figure 5.5.

2. Taille du voisinage
N

222224

1. Caractéristiques
pertinentes

0

s

3. Dépendance entre les 4. Frontiére
phonémes prédits de mot

FIGURE 5.5 — Dépendances et parametres a traiter pour I'apprentissage des CRFs. Figure
extraite de [Lolive, 2017].

Soit une séquence temporelle de phonémes a prédire p = {pi,...,pn} ol chaque pho-
néme p; est représenté par une série de caractéristiques observables c¢;. Les caractéristiques
appartiennent a un ensemble fini de labels. Les variables aléatoires P et C sont dépendantes.
L'objectif du modéle sera de déterminer p(C|P) sans modéliser la probabilité a priori p(P).
Pour cela le modele doit chercher quelles caractéristiques parmi celles considérées dégradent
ou sont pertinentes pour prédire la séquence p.

L'ensemble des caractéristiques est localisé sur le phonéme courant p;, mais peut étre
étendu sur son voisinage en considérant les caractéristiques des phonémes voisins ¢;_5 ou
ci+1 et en les incorporant aux caractéristiques ¢;. Ce voisinage est définit par une fenétre W
centrée autour de p;. Nous avons étudié I'impact de cette fenétre sur |'adaptation. On peut
également modéliser les dépendances entre deux phonemes consécutifs, par exemple pour éviter

les enchainements impossibles entre deux phonémes.
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Données Les phonémes canoniques sont générés avec |'outil LIA-Phon [Béchet, 2001], lar-
gement utilisé pour la phonétisation de phrases en francais. On souhaite adapter cette pro-
nonciation canonique a celle de la voix de synthese. Dans |'expérience ci-dessous, la voix de
synthése est générée a partir d'un corpus en Francais de voix de femme qui prononce des
phrases sur un ton neutre pour des interactions vocales humain-machine dans le domaine de
la télécommunication. On appellera ce corpus Telecom. La prononciation réalisée par cette
locutrice sera appelée prononciation cible. Le corpus a été divisé aléatoirement en deux : 70%

pour |'apprentissage et 30% pour la validation.

Modeéles Les séquences de phonemes sont modélisées par des CRFs entrainés a prédire une
séquence la plus proche possible de la cible a partir de la séquence canonique. Les séquences
de phonémes prédites sont comparées a la cible avec une mesure d'erreur sur les phonémes
(Phoneme Error Rate - PER) définie par I'équation 5.6 ou N est le nombre de phonémes
dans la séquence de référence. Une sélection des descripteurs les plus pertinents est réalisée
en cross-validation sur I'ensemble d'apprentissage avec une approche de type forward décrite

dans le paragraphe suivant.

substitutions + suppression + insertions
N

PER = (5.6)

5.2.2 Choix et impact des parameétres

A minima les CRFs utilisent les phonémes canoniques, et nous avons enrichi cette représen-
tation a I'aide d'un ensemble de 52 caractéristiques linguistiques, phonologiques, articulatoires
et prosodiques décrites dans le tableau 5.1. Les fréquences de mots dans le francais ont été
extraites des Google ngrams [Lin et al., 2012]. Les descripteurs prosodiques sont basés sur
I'énergie, la Fy, la durée et le débit syllabique. Le contour de Fj est déterminé a partir d’une
valeur de glissando définie dans [t'Hart, 1981]. Il faut noter ici que les descripteurs proso-
diques tels que la Fj ont été extraits directement de la référence audio. En effet, dans cette
étude, nous ne disposons pas de prédicteur de prosodie a partir du texte. Si la prosodie semble
pertinente, il faudra poursuivre dans cette direction.

Un processus de sélection des meilleurs descripteurs est mis en place par groupe (linguis-
tique, phonologique, articulatoire et prosodique) suivant un protocole de cross-validation a 7
plis. Puis les groupes sont combinés afin de trouver la meilleure configuration. L'approche de
sélection forward commence avec les phonemes canoniques uniquement, les descripteurs sont

ajoutés un a un jusqu'a que l'ensemble optimal soit atteint suivant un critére d'arrét défini
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Caractéristiques linguistiques (18)

Word [7] 4 Stem [7] ¢ Lemma [0] ¢ POS [2] ¢ Stop word [0] ¢ Word [0], stem [2], lemma
[1] freq. in French (common, normal, rare) 4 Word [1], stem [1], lemma [2] freq. in corpus 4
Word freq. knowing previous word in French [2], in corpus [1] ¢ Word freq. knowing next word
in French [2] in corpus [3] 4 Number of word occurence in corpus [0] (numerical) ¢ Word
position [3], reverse position [0] in utterance (numerical)

Caractéristiques phonologiques (17)

Canonical syllables [7] ¢ Phoneme in syllable position [0] 4 Phoneme in word position [0]
(begin, middle, end) 4 Syllable in word position [6] ¢ Phoneme position [0] and reverse
position [4] in syllable (numerical) 4 Phoneme position [5] and reverse position [5] in
word (numercial) 4 Syllable position [3] and reverse position [1] in word (numercial) ¢ Word
length in phoneme [4] (numerical) ¢ Word length in syllable [2] (numerical) 4 Syllable short
[1] and long [0] structure (CVC, CCVCC) ¢ Syllable type [1] (open, closed) 4 Phoneme in
syllable part [0] (onset, nucleus, coda) 4 Pause per Syllable [4] (low, normal, high)

Caractéristiques articulatoires (9)

Phoneme type [2] (vowel, consonant) 4 Phoneme aperture [3], shape [1], place [1] and manner
[2] (open, close, front, central, undef, etc.) ¢ Phoneme is affricate [0], rounded [3], doubled
[0] or voiced [3] ? (boolean)

Caractéristiques prosodiques (7)

Syllable Energy [7] (low, normal, high) ¢ Syllable [4] and phoneme [7] tone (from 1 to
5) ¢ F, phoneme contour [7] (decreasing, flat, increasing) 4 Speech rate [7] (low, normal,
high) 4 Distance to next [3] and previous pause [7] (from 1 to 3)

TABLE 5.1 — Groupes de descripteurs utilisés pour modéliser la prononciation. Entre paren-
thése, le nombre de vote obtenus sur les 7 plis, en gras, les descripteurs sélectionnés. Tableau
extrait de [Tahon et al., 2016a].

par I'équation 5.7 ou € = 0.1 est fixé empiriquement et n le nombre de descripteurs ajoutés.
Cette sélection est réalisée sur chacun des 7 plis de la cross-validation, puis un vote majoritaire
permet de classer les descripteurs. Seuls ceux qui recoivent un nombre de votes supérieur ou

égal a 4 (sur 7) sont inclus dans I'ensemble final.

PER(n+1) > PER(n) — ¢ (5.7)

Nous pouvons remarquer que dans le groupe linguistique, les mots et leur stem ont été
sélectionnés malgré la redondance entre ces deux caractéristiques, alors que les fréquences de
mots dans le corpus et dans la langue ont recu peu de votes. Les descripteurs articulatoires
ne semblent pas pertinents pour cette tache, contrairement aux descripteurs phonologiques,

qui sont eux, redondants avec les phonémes canoniques. Les caractéristiques syllabiques n'ont
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| Baseline (no adaptation) | 10.7 [o.] |
Canonical phoneme only (with adaptation) | 6.6 [-4.1]
C+L+ Ph selected (9) 3.9 [-6.8]
C + L + Ph + Pr | selected (15) 3.3 [-7.2]

TABLE 5.2 — PER obtenu sur I'ensemble de validation suivant différentes configurations. Entre
parenthéses le gain en points de pourcentage.

pas été sélectionnés, sans doute la syllabe n'est pas une échelle pertinente. Par contre, on
remarque que I'ensemble des descripteurs prosodiques sont sélectionnés soulignant encore une

fois I'importance de la prosodie sur la prononciation.

Résultats objectifs et perceptifs Trois modeles CRFs ont été appris sur trois groupes de
descripteurs différents : phonémes canoniques uniquement (C), phonémes et descripteurs lin-
guistiques et phonologiques sélectionnés (C+L+Ph) et phonémes et descripteurs linguistiques,
phonologiques et prosodiques (C+L+Ph-+Pr). Les modeéles ont été évalués de facon objective
en terme de PER (tableau 5.2) et de facon subjective sur les signaux de synthése générés a
partir des prononciations adaptées (figure 5.6).

Les résultats objectifs montrent que la combinaison des trois groupes de descripteurs est
bénéfique pour diminuer le PER par rapport a I'utilisation des phonemes canoniques seuls.
L'apport des descripteurs prosodiques est cependant peu important par rapport aux descrip-
teurs phonologiques et linguistiques. En effet, la plupart des confusions entre la séquence
canonique et la séquence cible concernent des allophones : 0 = 0, e = ¢ et € = . Ces
confusions ne peuvent pas vraiment étre considérées comme des erreurs en francais, mais
plutét comme une modification du style de parole. D'autres substitutions existent a cause de
stratégies d'annotation différentes entre LIA-Phon et I'annotation du corpus Telecom comme
par exemple n = nj, o = ¢. Parmi les insertions, on peut noter le cas du shwa /o/ qui
est connu pour étre parfois omis lors de I'annotation et/ou de la réalisation. Les suppressions
concernent principalement les liaisons entre les mots, comme par exemple les /t, z/ qui ne sont
pas systématiquement générées par le phonétiseur mais souvent prononcées par la locutrice du
corpus Telecom.

Forts de ces résultats, nous espérons une amélioration de la qualité de la synthese générée
a partir de cette prononciation adaptée. Pour évaluer cette qualité, nous avons sélectionné
40 phrases telles que |'échantillonnage respecte la distribution des PER entre les séquences

canonique et cible. 14 participants de langue francaise devaient répondre a la question :
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(c) Against baseline (HTS)

(a) Against baseline (Unit selec.) 100%
100% 7
80% /A
80%
O Baseline
o O Baseline 60% 22 No Diff
Q
& No Diff M Tested
0% W Tested 40%
Q
20% 20%
0% 0%
Realized C C+L+Ph C+L+Ph+Pr Realized C C+L+Ph C+L+Ph+Pr

FIGURE 5.6 — Résultats des tests perceptifs de comparaison AB avec un systéme de sélection
d'unité (a) et HTS (b). Avec un modeéle de prononciation incluant des caractéristiques lin-
guistiques et phonologiques, le systéme adapté (noir) est préféré au systéme sans adaptation

(gris).

Entre A et B, quel exemple est de meilleure qualité 7. Deux systéemes de synthese ont été
utilisés : le systéme par concaténation développé par I'équipe [Guennec and Lolive, 2014] et
le systéme paramétrique HTS-v2 [Zen et al., 2007] afin que nos conclusions ne dépendent
pas des artefacts d'une approche ou d'une autre. Le systéme baseline est obtenu a partir des
phonémes canoniques directement sans phase d'adaptation.

Les résultats perceptifs montrent clairement que les adaptations proposées sont jugées
meilleures que la baseline quelque soit le systéeme de synthese utilisé. L'ajout de descripteurs
linguistiques et phonologiques augmente le nombre de systémes adaptés préférés. Par contre,
I'ajout d'informations prosodiques ne semble pas améliorer significativement la qualité de la
synthese. Cela nous arrange, car la problématique de prédiction de la prosodie a partir du texte
est trés complexe.

Ainsi, nous avons proposé une méthodologie pour adapter la prononciation issue d'un
phonétiseur a celle réalisée par la voix utilisée pour la génération des signaux de synthese.
Nous avons montré que cette adaptation permettait a la fois de corriger des confusions liés a
des stratégies d'annotation différentes, mais également d'adapter la séquence de phonéme a

la prononciation d'un locuteur en particulier.

Importance du contexte Dans |'étude décrite ci-dessus, le contexte phonétique utilisé pour
la modélisation de la prononciation par le CRF était le phonéme courant lui-méme. Une étude
complémentaire [Tahon et al., 2016b] a montré qu'un contexte allant de -2 a +2 phonémes
permettait d'obtenir de meilleurs résultats tant en terme de réduction du PER, qu’'en terme de

qualité de synthése percue. Nous avons également estimé |'impact de la quantité de donnée
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nécessaire a |'adaptation. A partir de 5 min de parole I'addition de nouvelles données 3 un
colit important pour un gain en terme de PER relativement faible : un facteur 10 sur la durée
d'apprentissage améliore le PER de 0.5 points de pourcentage. ldéalement, un PER = 0
pourrait étre atteint avec 3 - 10% h de données.

5.2.3 Adaptation a une voix expressive

A partir de |'approche mise en place pour adapter la prononciation, nous avons étudié la
possibilité d'adapter la séquence de phoneme a un style expressif particulier. Ici le style expressif
sera explicité par six catégories émotionnelles. Le principe général est illustré figure 5.7 et se

décompose en deux protocoles distincts.

1. Vo+Exp : les phoneémes canoniques sont adaptés une premiere fois a la voix de synthese

(phonémes Vo), puis une deuxiéme fois a une émotion (phonémes Vo+Exp)

2. Exp : les phonémes canoniques sont directement adaptés a une émotion (phonémes
Exp)

Canonical
phonemes

VO+EXp
y protocol Exp protocol
Voice-specific| Voice
p2p | Speech
Target corpus
phonemes
Vo
phonemes
\
“Emotional | | | Emotional
yd // // : 4 s
/ //p/ZF/’/ // Target E y //P/ZP// Y
phonemes
Vo+EXxp Exp
v phonemes ’ phonemes
Y

FIGURE 5.7 — Schéma pour I'adaptation de la prononciation a la voix de synthése.
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Données La voix de synthése sera toujours générée a partir du corpus Telecom. Les pronon-
ciations expressives seront modélisées a partir d’'un corpus d'émotions actées, noté EmoPron
[Bartkova et al., 2016]. 50 phrases émotionnellement marquées (par exemple Mais t'es con ou
quoi 7) ont été jouées pour chacune des 6 émotions (colére, peur, tristesse, dégolit, surprise et
joie) ainsi que sur un ton neutre. Dans notre protocole, il est important de pouvoir comparer
les modifications de prononciations liées a I'émotion sur des phrases identiques. Ce corpus de
parole émotionnel a été transcrit en phonémes automatiquement avec une vérification ma-
nuelle. Le corpus contient environ 8 min de données par catégorie d'émotion, ce qui nous
semble suffisant au regard des 5 min nécessaires pour atteindre une adaptation satisfaisante
[Tahon et al., 2016b]. Une limitation de ces données est que le contenu linguistique est déja
coloré par une émotion, et le fait d'acter une autre émotion sur ce type de phrase induit des

situations peu réalistes.

Une prononciation expressive ? |l n'est pas évident d'affirmer qu'il existe une prononcia-
tion particulierement liée a une catégorie émotionnelle. Nous nous sommes donc intéressés a
deux questions : est-ce qu'il y a une prononciation expressive différente de la prononciation
neutre pour un style de parole spontanée ? et est-ce qu'il y a des différences de prononciation
entre les différentes catégories émotionnelles ? Pour cela, nous mesurons les différences entre
les séquences de phonémes correspondant aux phrases prononcées sur un ton neutre, et les
phrases prononcées avec un style émotionnel avec la métrique PER. Ainsi, il y a bien des diffé-
rences plus ou moins grandes suivant les émotions, avec un PER moyen de 6.4% entre le style
neutre et les styles d'expression de toutes les émotions confondues. Nous notons également

plusieurs confusions entre les styles neutres et émotionnels :
— Suppression du schwa canonique /o/,
— Ré-insertion du /o/ : plus de schwas sont prononcés (notamment pour la coleére),

— Substitution du canonique /3/ par /[/ : dévoisement lié a une assimilation, phénomene
important en parole spontanée, par exemple pour je ne sais pas est typiquement exprimé

dévoisé /[ s € p a/ avec une suppression du schwa et de la négation,

— Suppression des liquides /c/ et /1/ : suppression du /1/ dans il y a qui devient alors /i
y a/ phénomene reporté par [Brognaux et al., 2014].
La forte part des suppressions par rapport aux substitutions s'exprime également dans une

augmentation du débit de parole pour la parole expressive (5.7 syllabes/sec) par rapport a la

parole neutre (5.0 syllabes/sec).
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Expressive utterance (surprise) :

Canonical kipgbjémavwaslesesgmesazozgngvwaveemapa
Realized kipobjémavwasleses- mesazas3 - vwavBemapa
Vo (Ling+Phon) kipgbjémavwaslesesgmesaz-39ngvwaveemapa
Vo (Ling+Phon-+Pros) kipgbjémavwasleses- mesazea3z - vwaveemapa
Vo+Exp (Ling+Phon) kipebjémavwasleses- mesage-3 - vwaveemapa
Vo+Exp (Ling+Phon-+Pros) kipebjémavwasleses- mesazo3z - vwaveemdpa
Exp (Ling-+Phon+Pros) kipebjémavwarsleses-mesa fo3 - vwaveemdpa

TABLE 5.3 — Prononciation expressive de la phrase surprise “Qui peut bien m’avoir laissé
ce message ? Je ne vois vraiment pas.”. En gris les changements par rapport a la séquence
canonique.

Adaptation de la prononciation expressive Le tableau 5.3 présente un exemple d'adapta-
tions de la prononciation obtenue avec les trois modeles Vo, Vo+Exp et Exp. On remarque que
la transformation du /3/ en /[/ représentative de la prononciation spontanée n’est modélisé

que par le systéme Exp.

Nous avons également proposé d'utiliser la similarité cosinus pour évaluer la distance entre
les prononciations expressives et neutres générées par les différents modeles. Pour cela, le
modele TF-IDF a été adapté en remplacant les termes par les confusions de phonémes (sub-
stitutions, insertions et suppressions) obtenues entre la prononciation canonique p. et une
prononciation adaptée p. suivant une émotion particuliere e. On comptera par exemple com-
bien de fois la confusion /e/ — /e/ apparait entre p. et p.. La paire (p., p.) est représentée
par un vecteur contenant les TF-IDF calculées sur I'ensemble des confusions présentes dans
les données. La similarité cosinus est donnée par |'équation 5.8 ou Bpmpe est le vecteur de
confusion entre p,. et p.. Les valeurs de similarité par paires sont représentées sur la figure 5.8

uniquement pour le protocole Exp.

cos 0172 — 8 Dc,P1 8pupQ
H Pesp1 || H Pc;P2

(5.8)

Nous montrons que globalement les similarités obtenus entre deux séquences de méme
émotions sont comprises entre 0.93 (tristesse) et 0.98 (colere et peur). Nous montrons éga-
lement que tristesse et dégolit sont tres différents (0.66) alors que peur et colére sont trés
proches (0.97). De cette étude, nous concluons donc qu'il existe une prononciation expressive
qui se démarque d'un ton neutre, en contexte de parole spontanée. |l existe aussi des diffé-
rences de prononciation entre les émotions qui dépendent des catégories elle-mémes, mais ce

résultat reste a confirmer sur un corpus de parole émotionnelle plus diversifié et moins acté.
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FIGURE 5.8 — Similarité cosinus entre les catégories émotionnelles e. La similarité est cal-
culée sur la base des confusions entre deux paires (p., p.) avec p. la séquence de phonémes
canoniques.

Résultats perceptifs Pour finir, il reste a évaluer la qualité sonore et expressive des signaux
de parole générés a partir de la prononciation expressive prédite. Pour ce test perceptif, nous
avons demandé a 11 participants d'évaluer 60 phrases dont le contenu linguistique était neutre
ou émotionnellement coloré, sur des tests comparatifs AB. Les questions posées étaient les

suivantes :
— Entre A et B, quel exemple est de meilleur qualité ?
— Entre A et B, quel exemple est le plus expressif ?
— Pour I'exemple le plus expressif, quelle émotion percevez-vous ?

Les exemples synthétisés a partir d'une prononciation adaptée a la voix de synthése uni-
quement (protocole Vo) a été préférée en terme de qualité. Les qualités pour les protocoles
Exp et Vo+Exp ont été jugées similaires, avec une préférence pour Vo+Exp dans le cas d'un
contenu linguistique neutre. Cela confirme |'intérét de la double adaptation, et principalement
de I'adaptation a la voix de synthése pour la qualité.

Les participants ont jugé les exemples générés a partir d'un texte émotionnellement coloré
avec |'adaptation Vo+Exp plus expressifs que sans adaptation (43% contre 27% avec les pho-

némes canoniques) ou une simple adaptation a la voix (41% contre 24% avec Vo seul). Nous
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confirmons donc la capacité de la double adaptation a générer une prononciation plus expressive
qu'une simple adaptation, a condition que le contenu linguistique soit également expressif. Si
les participants ont bien été capables de retrouver des marques expressives dans les exemples
synthétisés, il n'a pas été possible pour eux de déterminer la catégorie émotionnelle. Cela
confirme le fait que les similarités de prononciation entre les différentes catégories émotion-
nelles sont trés fortes, sauf dans certains cas. Pour le lecteur intéressé, |'ensemble des résultats

ainsi que des analyses complémentaires sont détaillées dans la publication [Tahon et al., 2018].

5.3 Génération d’une voix expressive

L'objectif de la synthése de parole expressive est de générer des signaux de parole qui soit
de bonne qualité et dont |'expressivité est adaptée au contexte de |'utilisation du systéme.
Clairement, pour une application de type GPS ou commande vocale, I'expressivité n'aura pas
d'intérét en soi. On cherchera alors a générer une voix de bonne qualité, et la plus “naturelle”
possible. Par contre, dans une application de type lecture de livres audio, nous chercherons a
obtenir une voix qui change son style en fonction du type littéraire, qui modifie son timbre de
voix suivant les différents personnages et qui adapte |'expression vocale a |I'émotion que |'on
souhaite faire ressentir a I'auditeur.

Nous avons vu dans le premier chapitre que |'expressivité se définit principalement par
le contexte de l'interaction. Cela implique I'utilisation d'une prononciation adaptée, I'ajout
d'emphase, de marqueurs sociaux et affectifs, ou encore |'expression d'une émotion. Dans
le cas de la synthese, se pose la question du controle de I'expressivité. Comment I'utilisateur
peut-il choisir, modifier, controler I'expressivité qu'il souhaite ? Pour répondre a cette question,

plusieurs pistes se dégagent :
1. L'expressivité est celle d'un (ou plusieurs) locuteur(s) dans un corpus de parole donné
— définition implicite,
2. L'expressivité correspond a I'expression d'une émotion connue — définition implicite,

3. L'expressivité est définie par un ensemble de paramétres prosodiques, phonétiques —

définition explicite.

5.3.1 Controle implicite de I'expressivité par les données

Dans le cadre de mon post-doctorat a I'lRISA, j'ai analysé les influences respectives de dif-

férents aspects de la chaine de syntheése sur la perception de I'expressivité [Tahon et al., 2017].
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Représentation et perception de I’expressivité apprise sur des corpus différents Pour
cela, nous avons repris le protocole d'adaptation de la prononciation a celle de la voix de
synthese et a une émotion cible décrit dans la section précédente en le généralisant a plusieurs

voix de synthése. Les trois caractéristiques que nous étudions sont les suivantes :

— L'expressivité de la voix liée au locuteur et au contexte induit par le scénario de collecte.
Pour cela, nous avons utilisé 3 corpus de parole mono-locuteur : Telecom (interactions
vocales, voix neutre), Audiobook (lecture de livres audio, voix modérée) et Commentary

(commentaires précédant des séries TV, voix expressive).

— L'expressivité liée a la prononciation. Nous avons utilisé le corpus émotionnel présenté

précédemment EmoPron

— L'expressivité liée au contenu linguistique en entrée. Nous avons utilisé des phrases issues
des corpus neutre Telecom et émotionnel EmoPron. Les phrases utilisées pour les tests
ont été écartées des corpus d'apprentissage pour les modéles de prononciation (cross-

validation) et la voix de synthése neutre (apprentissage 70%).

Le choix des voix de synthése a été motivé par les scénarios de collecte de ces données qui
ont induit plus ou moins d'expressivité dans la voix. Nous avons validé ce choix par I'extraction
de paramétres prosodiques. Le tableau 5.4 montre qu'effectivement les variations de fréquence
fondamentale (en semiton pour normaliser par rapport au locuteur) et la moyenne du débit de

parole sont plus élevés pour de la parole expressive que de la parole neutre.

FO SR
Corpus Expressivité | # utt. Dur. | # phon. | moy \ o | moy \ o
Corpus de voix
Telecom - train 70% | Neutral 5044 | 4hb1' | 151,945 89 | 27| 47|21
Audiobook Moderate 3339 | 10h45" | 379,897 77 132| 63|12
Commentary Expressive 1631 5h25' | 173,858 85 | 5.0 6.0 | 1.7
Corpus de pronunciation
Expressive | Expressive | 6 x47 | 0h4l' | 16,248 | 84 |7.1| 6.3 1.8
Corpus de texte
Telecom - eval 30% | Neutral 2162 | 2h04’ 64,960
Expressive Expressive 6 x 47 | 0h4l’ 16,248

TABLE 5.4 — Analyse des caractéristiques prosodiques en fonction du corpus. La Fj est donnée
en semiton, et le débit syllabique (SRR) en nombre de syllabe par seconde.

A partir de ces données nous avons généré plusieurs signaux synthétiques en utilisant 1)

les trois voix de synthése, 2) I'adaptation de la prononciation a ces voix et a une émotion cible
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parmi 6, et 3) un texte cohérent avec cette émotion ou neutre. Les signaux ainsi obtenus sont
évalués objectivement avec la mesure du PER et subjectivement avec des tests de perception.
Je ne détaille pas ici I'ensemble des résultats obtenus dans [Tahon et al., 2017]. Cependant, les
deux évaluations objective et perceptive confirment I'intérét de |'adaptation de la prononciation
a la voix de synthése en généralisant sur différents corpus. Les tests perceptifs montrent que
I'expressivité est d'autant mieux percue que les signaux synthétisés sont de bonne qualité. Alors
que la perception de |'expressivité repose principalement sur |'adéquation entre la prononciation
et la prosodie, la perception des émotions semble étre plus liée au contenu linguistique. En ce
sens, ces derniers résultats rejoignent les conclusions de la these de Manon Macary, ou nous
avons montré que la perception de la frustration semble plutdt liée au contenu linguistique

qu'aux aspects acoustiques.

Représentation implicite de I'expressivité avec les réseaux de neurones Avec |'uti-
lisation des réseaux de neurones, le choix du style expressif se fait généralement via une
représentation latente du style encodé dans des embeddings. Ceux-ci sont ensuite fournis
au systéeme de TTS, de la méme facon que les embeddings de texte et ceux du locuteur
[Skerry-Ryan et al., 2018]. Ces embeddings sont appris en utilisant un modéle auto-génératif
de type Tacotron conditionné sur le locuteur et le contenu phonétique. Cette approche permet
de modéliser la prosodie de facon tres fine, par contre un changement de contenu linguistique
va générer une prosodie inadaptée. De plus, cette représentation latente étant apprise de facon
non supervisée sur un corpus de livre audio, il est difficile d'interpréter les embeddings proso-

diques générés par le systeme a partir d'une séquence de phoneme.

Le modéle multi-locuteur GST proposé dans [Wang et al., 2018] repose sur des embed-
dings de style appris de facon non supervisée, |'avantage est de ne pas avoir a étiqueter en
amont des catégories explicites de styles contenus dans le corpus. De plus cette approche ap-
porte des catégories qui sont a priori plus interprétables que des embeddings. Ainsi le modeéle
identifiera de lui-méme un certain nombre de styles prosodiques. Malgré tout I'avantage d'ob-
tenir des groupes de styles de maniére non supervisée, il ne semble pas aisé d'identifier a quel
type d’expression appartient ces groupes. A partir d'un corpus de livres audio, les auteurs ont
pu identifier deux styles : “débit de parole rapide” et “parole animée”. Pour une revue détaillée

des systémes existants, le lecteur pourra se référer a [Kulkarni, 2022].
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5.3.2 Controle explicite de I'expressivité

Le fait d’interpréter le contenu expressif de facon implicite, uniquement a partir des don-
nées utilisées pour I'apprentissage des modeles est une approche qui produit de la synthese
de qualité mais n’'est pas interprétable. Dans un premier temps, il est intéressant de reve-
nir au modele source-filtre et de proposer des paramétres de type contour intonatif (Fo(t)),
rythmique, accentuation, et des catégories expressives explicites telles que les émotions.

Le modele Mellotron [Valle et al., 2020] repose sur I'architecture GST, en ajoutant un
conditionnement sur des commandes rythmiques et intonatives explicites. Le rythme et |'in-
tonation sont obtenus a partir d'un signal audio ou d’une partition musicale. Le rythme est
encodé a partir d'un alignement forcé, tandis que la F{, est extraite du signal audio ou de
la partition. Une des difficultés est de modéliser les différentes caractéristiques du corpus de
facon indépendante. Ainsi plusieurs travaux proposent des techniques pour déméler les repré-
sentations comme par exemple [Lu et al., 2021].

Dans I'approche [Qian et al., 2020], le signal de parole est décomposé suivant quatre com-
posantes : contenu linguistique, timbre, intonation et rythme en s’inspirant des systemes de
conversion de voix. L'objectif du systeme SpeechFlow représenté sur la figure 5.9 est de réaliser
une conversion de la prosodie d'un signal source en fournissant au systeme des commandes
prosodiques au systeme. La différence avec le Mellotron est que les encodeurs sont entrainés
avec des entrées multiples de facon a assurer une indépendance des paramétres. L'intonation
sera modélisée par le contour normalisé de la Fj, qui contient également une information
rythmique. Le timbre sera modélisé par les fréquences formantiques, et le contenu linguistique
par la séquence de phonéme. Par exemple, pour apprendre une représentation du contour
indépendamment du rythme, chaque segment est étiré ou rétréci.

Le rythme est souvent contr6lé par une commande explicite de type débit de parole
[Tannander and Edlund, 2021]. Une des difficultés lorsqu'on ralentit le débit de parole, est
qu'il ne s'agit pas uniquement d'allonger certains types de phonemes. En effet, la parole lente
contient typiquement plus de pauses silencieuses et remplies, comme dans le cas de la parole
hésitante (voir section 4.1.3). L'utilisation du débit de parole comme unique commande ryth-
mique ne permet pas de faire des transformations non linéaires. Ainsi, lorsque la conception de
commandes explicites ne correspond pas a une application réelle, il est intéressant de laisser
a |'utilisateur la possibilité de corriger lui-méme la sortie du systéme. Ainsi, le systeme EditS-
peech [Tan et al., 2021] propose de modifier le signal de parole généré automatiquement a
I'aide de trois opérations : suppression d'une zone du signal qui correspond a des mots choisis,

I'insertion et le remplacement de mots. Dans le cas du replacement, il s'agit de créer un nou-
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FIGURE 5.9 — Schéma de principe du systeme SpeechSplit inspiré d'AutoVC ou E,. est I'en-
codeur du rythme, E. I'encodeur du contenu linguistique et £ I'encodeur de la F'0. Figure
extraite de [Qian et al., 2020].

veau contenu, tout en conservant ce qui existe déja. Pour cela, le systeme proposé inclut un
modele de durée des phones dans la séquence phonétique. Cette approche peut étre étendue

a d'autres paramétres que les aspects phonétiques, par exemple la prosodie ou I'expressivité.

Dans un contexte applicatif, pour que I'utilisateur puisse générer un échantillon de voix
ayant |'expressivité voulue, il est vital de construire des commandes suffisamment explicites
et adaptées pour que |I'humain puisse s'en saisir. Le choix de commandes adaptées a I'utili-
sateur est un sujet assez complexe qui fait I'objet de la thése de Thibault Gaudier débutée
en octobre 2021. Dans cette these, le signal généré par un systéme de synthese a partir du
texte (TTS + Vocodeur) pourra étre modifié par un utilisateur expert, par exemple pour de
I'édition journalistique. L'expert pourra corriger la prononciation de certains mots (séquence
de phonémes et leur durée), ou corriger le style expressif afin qu'il soit adapté au contenu
linguistique (intonation, accentuation de certains mots ou groupes de mots, style expressif)
et modifier la voix en informant le systéme de I'identité du locuteur cible (par exemple un

journaliste célébre).

A I'heure actuelle, le systeme développé est illustré sur la figure 5.10. Le premier module
(rouge) mis en place permet de générer une représentation de type phonétique (Phonetic
Posterior Gram - PPG) issue de modeles pour la transcription. La représentation en PPG
[Hazen et al., 2009] a été beaucoup utilisée pour la conversion de voix, notamment dans le

Voice Conversion Challenge 2020 [Zheng et al., 2020]. Cette représentation permet d’aligner
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FIGURE 5.10 — Schéma de principe du module de correction de la synthése (thése de Thibault
Gaudier). En rouge le module de correction linguistique et phonétique, en vert le module de
correction prosodique et expressif.

une séquence d'unités phonétiques avec le temps. Elle contient donc au moins des informations
phonétiques et de durée. Un de nos objectifs actuels est d'estimer la quantité d'information
locuteur et expressive contenue dans les PPG. In fine, |'utilisateur pourra modifier une repré-
sentation ergonomique et contextualisée de type PPG afin de corriger le contenu phonétique
et rythmique du signal synthétisé.

Le second module (vert) a été proposé dans le cadre du workshop JSALT ® auquel Thibault
Gaudier a participé. Dans un premier temps, il s'agit de reproduire le signal exemple a partir
d'embeddings de signal. Nous avons choisi pour commencer d'utiliser la représentation pré-
entrainée WavLM car elle a montré de gros bénéfices dans les taches d'identification du locuteur
et de segmentation en parole superposée. Nous avons montré que nous pouvions générer un
signal cible intelligible a partir de cette représentation WavLM. Le vocodeur est un modele Wav-
Glow appris sur un corpus de voix anglaises. Le signal exemple est prononcé par un locuteur
tamasheq issu du corpus [Boito et al., 2022]. A partir des embeddings WavLM extraits sur

le signal exemple, un signal cible est généré. Ces travaux préliminaires montrent qu'il y a un

3. https://www.clsp. jhu.edu/speech-translation-for-under-resourced-languages/
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effet locuteur sur le vocodeur neuronal puisque on percoit le timbre de voix et |'accent anglais
de la locutrice du corpus utilisé pour I'apprentissage de Wav-Glow sur le contenu linguistique
en tamasheq du signal cible. L'effet locuteur sur les vocodeurs neuronaux n'a pas encore été
trés exploré, alors que c'est une limitation majeure lorsqu’on cherche a synthétiser de nouvelles
voix. Dans [Maiti and Mandel, 2020], les auteurs montrent qu’il faut une quantité de locuteurs
différents suffisamment importante (> 56) pour que I'effet locuteur du vocodeur ne soit plus
percu.

A partir de ces travaux préliminaires, nous chercherons, dans un second temps, 3 expliciter
les aspects expressifs (prosodie et prononciation) via les représentations pré-entrainées (comme
WavLM). Une commande utilisateur pourra alors modifier les valeurs des embeddings afin qu'ils
correspondent au style qu'il souhaite. Cette étape nécessitera le développement de protocoles
pour interpréter le contenu des embeddings et les modifier selon une condition extérieure. La

thése de Mano Brabant qui débute en octobre 2022 porte sur cette problématique.

5.4 Conclusion et discussions

Apres une rapide présentation des systéemes de synthese de la parole a partir du texte, les
travaux présentés dans ce chapitre montrent que la synthése de parole expressive demande de

modéliser a la fois une prononciation et une prosodie adaptées au style voulu.

Modélisation de la prononciation expressive Les recherches que j'ai menées pendant
mon post-doctorat a I'|RISA dans le cadre du projet ANR SynPaFlex autour de la modélisation
de la prononciation pour de la synthése expressive, ont donné lieu a plusieurs publications (3
conférences internationales et 1 article de revue). Dans ce méme contexte, le corpus SynPaFlex
mono-locuteur de parole lue a été richement annoté, incluant une annotation émotionnelle.
Ce corpus a été mis a disposition de la communauté a la fois pour la caractérisation de
la parole expressive (incluant la reconnaissance des émotions) et pour la synthése de parole
expressive. Comme nous |'avons déja évoqué précédemment, la diffusion de corpus dans des
langues variées, autre que I'anglais, est un point essentiel pour supporter la recherche dans un

domaine ou les technologies demandent des quantités de données de plus en plus importantes.

Modélisation de la voix expressive J'ai initié des recherches autour de la modélisation ex-
plicite d'une voix expressive au LIUM avec la thése de Thibault Gaudier. L'objectif n'est pas de

proposer un nouveau systéme de synthese car cela impliquerait de se retrouver en concurrence
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avec les GAFAM. Nos travaux sont ancrés dans un contexte précis d'édition journalistique ol
un utilisateur expert doit interagir avec le module de génération de voix. En cela, nous cher-
chons a modéliser explicitement la prosodie au travers des paramétres classiques (Fy, rythme,
intensité, accentuation) mais également de proposer des modéles de styles adaptés a la parole
journalistique. Ces modeles serviront ensuite a corriger la sortie d'un systeme de synthése.
Ainsi nous souhaitons tirer profit des représentations pré-entrainées développées dans d'autres
domaines du traitement automatique de la parole (identification du locuteur, ASR principale-
ment) afin de gagner en performance, tout en cherchant a modifier ces représentations et de
les adapter aux conditions fournies par |'utilisateur. Ces travaux n'ont pas encore été publiés,
cependant la participation de Thibault Gaudier au workshop JSALT a permis de confronter et

de généraliser notre protocole a un contexte multilingue.

Perspectives Les premiers systemes de synthese de parole ont été concus en se basant
directement sur le modele source-filtre de la production acoustique de la parole, en y adjoignant
un modéle de durée. Les vocodeurs associés utilisent en entrée des paramétres de source (Fj et
voisement) et de filtre (enveloppe spectrale). Avec I'utilisation des modeéles neuronaux du type
end-to-end (Tacotron), les paramétres de ces modeéles ont disparu a la fois pour I'utilisateur
et pour le développeur. Cependant, on remarque que dans les publications récentes autour de
la synthése de voix expressive, ces parametres tendent a re-devenir explicites, notamment le
rythme et I'intonation.

En effet, dés lors qu'un utilisateur souhaite contrdler son outil et le paramétrer a sa conve-
nance, il est nécessaire de lui fournir des parametres de controle. Et ceux-ci sont tout natu-
rellement issus du modele source-filtre. Dans un avenir proche, il est important de trouver
un compromis entre les trés bonnes performances en qualité des systémes de synthese neuro-
naux et la possibilité de les contrbler. La caractérisation d'un style expressif étant une tache
tres difficile et subjective, |'utilisation de méthodes non-supervisées pour regrouper des styles
semblent une excellente piste [Qian et al., 2020]. Le fait de ce placer dans un contexte d'édi-
tion implique de déterminer des parameétres de contrdle ergonomiques pour |'utilisateur. En
ce sens, |'approche ajout/suppression/substitution proposée sur le contenu linguistique par
[Tan et al., 2021] me semble favorable pour rendre I'application utilisable.

Nous avons montré que dans plusieurs cas, incluant la reconnaissance des émotions dans
la parole et la détection de parole superposée, |'utilisation d'embeddings est une approche
performante. Cependant ces représentations ne sont pas interprétables car apprises automa-

tiquement de facon non-supervisée a partir d'un corpus de données. Une des perspectives a
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court terme est d'analyser ces représentations et de proposer des protocoles qui permettent
de projeter ces vecteurs de grande dimension peu interprétables vers des vecteurs de petite
dimension représentant des parametres connus, par exemple ceux du modele source-filtre, et
du modele de durée.

A long terme, I'interprétation des représentations pré-entrainées pourra permettre de mieux
comprendre |'organisation temporelle de la parole. En effet, les aspects rythmiques sont com-
plexes a modéliser car ils sont multi-échelle comme évoqué dans le chapitre 1. Or les modéles
concus pour apprendre les embeddings sont justement multi-échelle dans ce sens ou ils cap-
turent des informations sur des fenétres temporelles de tailles variables. Des paralleles entre les
signaux de parole et les signaux musicaux nous permettront de mieux analyser cette structure

rythmique.
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CHAPITRE 6

BILAN ET PERSPECTIVES DE
RECHERCHE

Ce document présente les avancées qui me paraissent importantes dans le domaine du
traitement automatique de la parole expressive sur les quinze derniéres années. Ces années
marquent également |'arrivée massive des réseaux de neurones qui ouvrent de nouvelles pers-
pectives. Ces avancées sont mises en regard des travaux de recherche dans lesquels je me suis
impliquée. En accord avec mon parcours de chercheuse pluridisciplinaire, je me suis attachée
a décrire les travaux réalisés dans plusieurs domaines tels que la segmentation du signal, sa
caractérisation incluant I'identification du locuteur et des phénomeénes expressifs (hésitations,
interruptions, émotions, etc.) et sa génération. Cette diversité est également un des points
forts des études sur le signal de parole. L'ensemble des travaux a été mené dans |'objectif
d'étre diffusé le plus largement possible dans la communauté scientifique et dans la société, a
travers une participation active a des logiciels libres, ou des bases de données publiques.

Je propose quatre axes de recherche pour les prochaines années que je présente dans la sec-

tion 6.1. Des perspectives ou cadres de travail plus généraux sont exposés dans la section 6.2.

6.1 Modélisation de I'expressivité

Mes travaux de recherche couvre I'analyse de la parole expressive sur plusieurs niveaux :
depuis la segmentation du signal audio (zones de parole, de silence, de parole superposée,
locuteur, etc.) a la caractérisation haut niveau (interruption, hésitations, émotion, etc.), et a
la génération d'un signal de parole expressif. Le fait d'étudier les deux facettes (analyse et syn-
thése) permet de définir finement un phénomeéne expressif par des caractéristiques acoustiques,
prosodiques, phonétiques et linguistiques, mais également de valider ces caractéristiques par
la synthese de signaux et leur évaluation perceptive. Ce double point de vue est, a mon sens,
trés important pour appréhender les comportements oraux des étres humains dans toute leur

diversité et leur complexité.
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Segmentation automatique du signal audio Les corpus de parole actuels contiennent
une trés grande quantité de données (plus de 1000 h) dont la segmentation et |'annotation
manuelle est devenue impossible. Méme sur des quantités de données “raisonables” comme
dans le corpus ALLIES [Shamsi et al., 2022], le colit d'annotation (par exemple en locuteur)
est tres élevé principalement du fait que la segmentation manuelle est une tache laborieuse et
les segments obtenus sont d'une précision variable intra et inter annotateurs. Il y a donc un
véritable enjeu a développer des outils de segmentation précis et fiables. La détection automa-
tique des zones de parole, de musique, de parole superposée et les changements de locuteur
est un domaine en plein essor. Les travaux de these de Martin ont permis de proposer des
modeles robustes pour la parole superposée, j'envisage d'aller plus loin, notamment en incluant
les zones de segments de musique et la possibilité de prédire plusieurs catégories pondérées
sur un méme segment. Dans le projet GEM, I'objectif principal est d'étudier les interactions
entre les hommes et les femmes dans les médias francais, |'identification automatique du genre
permet de proposer des analyses a tres grande échelle. Les techniques actuelles ne permettent
pas d'identifier les genres sur une zone de parole superposée, or c'est justement en caracté-
risant plus finement ces zones |a que nous pourrons analyser avec |'aide de sociologues les
interactions entre les différents genres.

Pour que ces modeéles, notamment les détecteurs de genre, soit équitables, il est nécessaire
d’'évaluer les biais induits par les données, leurs représentations et par les modeles. Dans la
continuité des travaux de post-doctorat d’Ambuj Merhish, j'envisage d'évaluer les biais de
genre et d'origine dans les taches touchant a l'identité des locuteurs puis de développer des

techniques afin de les réduire.

Modélisation faiblement / non supervisée des styles expressifs L utilisation de mé-
thodes supervisées implique de définir une ontologie des phénomeénes étudiés soit en utilisant
des dimensions affectives, soit des catégories discretes. Cette ontologie a I'avantage d'étre le
fruit d'une réflexion humaine et donc interprétable facilement. De plus, c'est généralement sur
cette définition que les différents acteurs en jeu se mettent d'accord. Par exemple, dans le pro-
jet GEM, la définition de ce qu'est une “interruption” est différente suivant que |'on vient des
sciences sociales, politiques, militantes ou de I'informatique. L'intérét d'un projet pluridiscipli-
naire est justement de permettre aux différents domaines d'échanger autour des définitions.
Ce point est crucial car il permet d'estimer les potentiels biais et les limitations induites par
les simplifications nécessaires au traitement automatique de la parole. Cependant, alors que

I'annotation manuelle se fait sur la perception de différents aspects plus ou moins implicites
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et parfois sur plusieurs modalités, la prédiction par un systéeme n'utilise qu'une représentation
restreinte du phénomeéne en entrée (par exemple le signal uniquement). A moyen terme, je sou-
haite explorer différentes approches pour la caractérisation des phénomenes expressifs a |'aide
de méthodes non supervisées. La confrontation de |'ontologie obtenue a partir du systeme (et
donc de sa représentation restreinte) avec celle définie par un groupe pluridisciplinaire aidera
mieux identifier les caractéristiques manquantes au modele. En particulier, j'envisage d'étendre
I'approche de clustering spectral développée pour de la segmentation en motifs musicaux a de
la segmentation et regroupement en styles expressifs dans des corpus de parole journalistique

ou de livres audio.

Caractérisation de I'’expressivité en interaction : prononciation, prosodie, accentua-
tion, disfluences Dans mes travaux de recherche, j'ai montré qu'un style expressif est dé-
pendant a la fois du contenu phonetico-linguistique et de la prosodie. En collaboration avec
le LPP, j'ai également initié une étude autour de I'hésitation dans la parole spontanée qui
a permis de mettre en évidence certaines caractéristiques acoustiques et phonétiques. J'ai
beaucoup utilisé des approches de type “sélection de descripteurs” qui ont |'avantage d'étre
automatisables, mais qui ne reflétent pas toujours les perceptions des auditeurs (travaux réa-
lisés au LIMSI en thése et a I'IRISA en post-doctorat). En effet, ces méthodes sélectionnent
les meilleurs descripteurs sur la base d'un critére de performance sur un ensemble de données
restreint. Ce qui fonctionne sur un corpus, ne généralisera pas nécessairement a d'autres. Or
la perception humaine tend a généraliser le phénomene a des contextes beaucoup plus va-
riés que celui lié au corpus. Je souhaite continuer a explorer ces différentes modalités pour la
caractérisation d'un style expressif en prenant mieux en compte le contexte.

Dans le cadre de la parole spontanée, la présence de disfluences et d’affect bursts modi-
fie I'organisation temporelle du signal audio par rapport a une parole préparée ou lue. Méme
si beaucoup de chercheurs ont exploré les aspects rythmiques de la parole, il reste encore
beaucoup d’éléments a étudier. Par exemple, dans la thése de Rémi Uro, nous cherchons a
définir les zones du signal de parole ou il est plus probable d'avoir une interruption. L'extrac-
tion d'une structure rythmique de la parole, c'est-a-dire |'organisation (répétitions, variations)
temporelle des différentes unités qui la composent, semble caractéristique d'un style ou de I'ex-
pression d'une émotion particuliere. L utilisation de modele de prédiction prenant en entrée des
séquences temporelles, tels que les réseaux récurrents, ouvrent des perspectives intéressantes
pour I'exploration du rythme dans les signaux musicaux. J'envisage d'explorer |'extraction auto-

matique de représentations visuelles d'une structure temporelle multi-échelle dans la continuité
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de mes travaux en collaboration avec I'|ReMus.

Développement d’approches human in the loop pour la synthése et I’annotation
Les technologies développées avec les approches end-to-end ont apporté de forts gains de
performances que ce soit dans le domaine de la caractérisation ou la synthése automatique de
la parole. Ces modeles sont généralement appris sur des données peu contrdlées (livres audio,
journaux d'information, etc.) qui sont disponibles en grandes quantités. L'intervention humaine
dans la collecte et I'annotation de ces données est limitée a son strict minimum. Cela explique
pourquoi les modeles end-to-end reposent si peu sur des modeles de connaissances (modéles de
production acoustique, modeles linguistique, cognitifs, etc.). L'injection de connaissance dans
les réseaux de neurones peut se faire lors de |'apprentissage directement (conditionnement
sur des parameétres extérieurs) ou lors de I'inférence (contrdle). Elle nécessite une intervention

humaine, mais permet d'accéder a des éléments de connaissance interprétables.

J'envisage de continuer le développement d'approches pour |'apprentissage actif, princi-
palement pour I'annotation semi-supervisée des données (dans la suite du projet ALLIES).
Dans cette approche, l'intervention humaine se limite a valider ou non la prédiction fournie
par le modele sur un segment de parole. Le modéle continuera son apprentissage en prenant
en compte les annotations humaines. L'analyse de I'évolution des représentations latentes du
modele en fonction du nombre d'interventions permettra de trouver un compromis entre un
regroupement completement non-supervisé réalisé automatiquement, la perception humaine,

ou encore une ontologie définie par un groupe d'experts.

Dans le contexte de la synthése de parole, I'intervention humaine passera par la modifica-
tion de parametres de contrdle afin d'obtenir un signal synthétique de style adapté au contexte.
La collaboration avec le LIA, a travers le projet Européen SELMA piloté par DeutscheWelle,
consortium journalistique allemand, finance la thése de Thibault Gaudier dont I'objectif est
de proposer un systéeme de synthese de parole neuronal permettant a un expert de corri-
ger/modifier le signal prédit a partir du texte. Au dela des aspects purement informatique de
conception et d'apprentissage du systeme, un gros travail en collaboration avec des éditeurs
journalistes sera nécessaire pour identifier les parametres de contréle pertinent pour cette

tache.
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6.2 Algorithmes et société

Aujourd’hui les applications en Intelligence Artificielle ont un impact extrémement impor-
tant pour les sociétés. Ces applications sont commercialisées, utilisées a des fins diverses et
variées, dont les objectifs sont parfois peu louables. Il est donc de notre devoir de chercheur.e

de proposer des outils performants avec un exposé des limites et des risques liés a ces outils.

Interprétabilité et explicabilité L'explosion des performances obtenues par les approches
neuronales a fait que les applications les utilisant sont aujourd’hui largement utilisées (tra-
duction automatique, synthése de parole, transcription, identification du locuteur, etc...). On
peut notamment citer I'outil controvers¢é COMPARSE! utilisé par la justice des USA pour
aider les juges a prédire le risque de récidive de criminels. Cependant, si les utilisateurs sont
satisfaits lorsque les prédictions sont conformes aux attentes, ou bien qu'elles ne semblent
pas (ou peu) porter préjudice aux personnes, le risque peut devenir important pour des do-
maines sensibles tels que la santé et la justice. Par exemple, la délivrance par une machine
d'un diagnostic erroné a partir de symptomes catégorisés, ou d'un signal audio, entrainera un
traitement inadapté ou pas de traitement du tout. Une erreur sur I'identification d'un locuteur
lors d'une expertise criminalistique aura une forte influence sur la décision de justice, pouvant
entrainer une condamnation injuste ou au contraire la non condamnation d’'un criminel. A ce
stade de développement des technologies vocales, il semble vital que les systémes fournissent
a la fois le résultat, une confiance dans cette prédiction, ainsi qu'un certain nombre d’explica-
tions [Campbell et al., 2009]. Ces explications a l'interface entre les humains et le processus
de décision, aideront I'expert a prendre sa décision finale, par exemple : “le systéeme a identifié
une pathologie des cordes vocales parce que le jitter calculé sur la Fy de certains phonemes
est tres élevé”.

En tant que chercheur.e.s en Intelligence Artificielle, certes, nous développons des systémes
performants, mais nous devons également les analyser et les comprendre. Tout un nouveau
champ de recherche s'est développé ces derniéres années autour de I'explicabilité et |'inter-
prétabilité des modeles appris automatiquement comme |'atteste |'apparition de nombreuses
conférences scientifiques sur ce sujet 2.

L'approche post-hoc est celle que j'ai poursuivie jusqu'alors. Elle requiert I'utilisation d'un

modele entrainé pour déterminer des liens entre des parametres interprétables, les données

1. https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
2. IJCAI workshop for Interpretability for Al in 2017, la conférence annuelle ACM Fairness, Accountability
and Transparency (FaccT) en 2018, etc.

145


%20https://www.propublica.org/%20article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing

Bilan et perspectives de recherche

et les résultats des modeles : réduction de dimension pour la visualisation de relations sé-
mantiques [Liu et al., 2018], sélection du meilleur ensemble de descripteurs pour une tache
donnée [Tahon and Devillers, 2016a], analyser les corrélations entre les descripteurs acous-
tiques et les résultats d'un systéme [Gonzalez Hautamaki et al., 2019]. Cependant aucune de
ces techniques n'intégrent une explication dans le systéme lui-méme. La technique LIME (Local
intepretable model-agnostic explanations) pour la classification d'images [Ribeiro et al., 2016]
identifie les zones sur lesquelles le modéle s'est appuyé pour prendre sa décision. Cette tech-
nique pourra étre adapté a des représentations temps-fréquences du signal audio. Les expli-
cations counterfactual ont I'avantage de comparer le comportement d'un modeéle entre deux
exemples [Strobelt et al., 2019]. Le principe est de modifier légerement les valeurs d'un des-
cripteur et d'observer |'effet sur la prédiction du modéle. Ces deux approches sont intéressantes
mais elles nécessitent une forte compréhension de I'outil et sont difficiles a exploiter a grande
échelle.

La thése de Mano Brabant explorera plutot les représentations vectorielles utilisées pour
le traitement de la parole (WavLM, z-vector, etc.) pour étre capable de les interpréter avec
des descripteurs experts issus des modeles linguistiques et acoustiques sans nécessairement
avoir a ré-entrainer des modeles consommateurs de ressources tels que WavLM. La projection
des embeddings extraits sur différentes fenétres temporelles dans des espaces parcimonieux de
grande dimension devrait permettre de mettre a jour des dimensions latentes interprétables
et ainsi de reconnecter les espaces abstraits a des attributs du signal de parole humainement
compréhensibles [Noé et al., 2022].

Je souhaite que ces travaux de recherche soient généralisables a d'autres domaines que
celui du traitement automatique de la parole. C'est pourquoi j'envisage de collaborer avec
le LAUM, entre autres, sur I'étude des relations entre les propriétés mécaniques de vibration

d'anches de saxophone et la qualité percue par un instrumentiste.

Biais de genre, mixité et données privées Je souhaite que mes travaux de recherche
autour de la parole permettent a des chercheur.e.s en sciences humaines d'étudier a large
échelle les représentations de genre dans les interactions vocales. Dans le cadre du projet GEM,
la caractérisation des interruptions en fonction du genre permettra de mettre en évidence les
biais de représentation des femmes et des hommes dans les medias francais.

Ces travaux vont de paire avec |'évaluation des biais dans les données et modeles que nous
construisons. En cela, les travaux de post-doctorat d’Ambuj Merish dans le cadre du projet

ExTenSOR ont permis de poser les fondations d'un travail sur le long terme. Dans ces travaux
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que je n'ai pas détaillé dans le document, nous avons remarqué dans plusieurs expériences
que malgré le fait que les modeles soient appris sur des quantités de données parfaitement
équilibrées entre locuteurs homme et femme, les performances sont systématiquement biaisées
en faveur des hommes. Cela implique un moins bon fonctionnement des outils de technologie
vocale sur les voix féminines (notamment transcription, et identification). Malgré une explo-
ration assez large du biais dans les données et a différents niveaux des réseaux de neurones,
nous n'avons pas a |'heure actuelle d’explication a ce biais. La plupart des systemes utilisent
des représentations temps-fréquences basées sur I'échelle de Mel qui est linéaire en dessous
de 1000 Hz. Ainsi les Fy des hommes et des femmes seraient mécaniquement distribuées dif-
féremment. Une piste serait d'explorer des représentations fréquentielles logarithmiques sur
I'échelle de la Fy, ou bien d'utiliser des réseaux de neurones convolutionnels de type SincNet
[Ravanelli and Bengio, 2018] qui prennent en entrée la forme d’onde directement. Ce travail
va de paire avec un engagement sur la mixité homme-femme en informatique au sein de

I'Université au niveau des personnels et des étudiants.

A T'heure ol les grands groupes industriels et les institutions publiques dépensent des
moyens colossaux pour développer des algorithmes d'IA (par exemple le health data hub), il est
du devoir des chercheur.e.s académiques de vulgariser leurs connaissances afin d'apporter une
expertise citoyenne aux législateur.e.s, aux juristes, aux acteurs politiques pour I'encadrement
de I'utilisation de ces outils. Le Réglement Général sur la Protection des Données (RGPD)
adopté au niveau national et européen apporte un premier cadre pour la définition et I'utilisation
des données personnelles. |l est important que les expert.e.s et chercheur.e.s en |A participent
a la définition de ce cadre, notamment pour caractériser les aspects “privés”. Par exemple
dans le projet DeepPrivacy, les travaux de Hubert Nourtel ont posé la question du caractére
privé de |'état émotionnel d'un locuteur. La diffusion de données de parole a I'ensemble de la
communauté, la mise a disposition des codes et des logiciels libres, ainsi que I'accessibilité des
articles présentant des travaux sur lesquels je collabore, sont des points essentiels pour moi.
La participation aux échanges avec d'autres disciplines telles que les sciences humaines, mais
aussi des juristes ou des institutions civiles et politiques, font partie de mon travail quotidien

de chercheuse.

Prise en compte du contexte environnemental On sait aujourd’hui que le numérique a
un impact environnemental important et évoluant tres rapidement. En particulier, les technolo-
gies utilisant des réseaux de neurones profonds sont tres coliteuses en énergie et en ressources

premiéres de type métaux rares. De mon point de vue, les chercheur.e.s ne peuvent plus
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continuer a entrainer des modeles gigantesques consommateurs de ressources sans avoir au
préalable étudié son impact environnemental au regard des bénéfices pour la société.

Dans le domaine du traitement automatique de la parole, nous avons la chance d'avoir
a disposition un grand nombre de modéles pré-entrainés qui fournissent des représentations
fines du signal audio. L'utilisation de ces représentations (sans les adapter a la tache) permet
d'alléger le nombre de paramétres des modeles spécifiques et de réduire le nombre de calculs
nécessaires pour atteindre de bonnes performances. C'est effectivement ce que nous avons
montré que ce soit pour la détection de parole superposée ou la reconnaissance d'émotions.
La prise en compte systématique du colit carbone est un point qui me semble important pour
que les décideur.euse.s et les utilisateur.rice.s puissent se rendre compte de |'impact environne-
mental des technologies de type deep learning. Cela pourrait également renforcer les échanges
avec nos tutelles afin de conditionner certains financements a leur impact environnemental,
notamment dans le domaine de I'lA.

Si I'on doit envisager un avenir encore plus contraint pour la recherche en informatique,
notamment dans le cas probable d’une pénurie de ressources pour la construction des machines
ou des restrictions énergétiques, alors la place des technologies en traitement automatique de
la parole devra étre completement repensée. Les thématiques liées a |'analyse des contenus
médiatiques (que ce soit TV, radio, tweeter, ou autres réseaux sociaux) me semble prioritaire

afin de continuer a mettre en évidence les biais, les absurdités, les fausses nouvelles.
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