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Introduction

Le domaine du traitement automatique de la parole regroupe un trés grand nombre
de taches parmi lesquelles on trouve la tache principale de reconnaissance de la parole
mais également des taches plus simples comme la détection de la parole, I'identification
de la langue ou encore 'identification du locuteur. Ce domaine de recherche est étudié
depuis le milieu du vingtieme siécle, en effet 'un des premiers systémes de reconnais-
sance de la parole a été congu par des chercheurs de Bell Labs en 1952 pour identifier
des chiffres isolés prononcés par un unique locuteur. Les systémes de reconnaissance
des années 50 ne dépassérent pas des tailles de vocabulaire de plus de dix mots et
les technologies de reconnaissance de la parole évoluérent peu pendant cette période.
C’est a la fin des années 60 qu’on voit apparaitre les premiers systémes permettant de
traiter de la parole continue avec les travaux de Raj Reddy sur un systéme de com-
mande vocale pour jouer aux échecs et la conception de 'algorithme de DTW ! par
des chercheurs soviétiques pour un systéme ayant un vocabulaire d’environ 200 mots.
Dans les années 70 les efforts de recherche dans le domaine furent relancés grace au
programme "Speech Understanding Research" de la DARPA et on voit alors apparaitre
l'utilisation de I’analyse cepstrale, de la LPC? et des HMM 2. Ces derniers sont encore
trés largement utilisés dans les systémes d’aujourd’hui. Dans les années 80, I'équipe
de Fred Jelinek & IBM mis au point le systéme Tangora fondé sur des HMM et ayant
un vocabulaire de vingt mille mots. C’est également a cette période que le modéle de
langage n-grammes, lui aussi encore largement utilisé aujourd’hui, fait son apparition.
Il est & noter que toutes ces avancées n’ont été rendues possibles que grace aux progrés
exponentiels réalisés sur la capacité de calcul des moyens informatiques utilisables par
les chercheurs.

Avec I'évolution des systémes de reconnaissance et des moyens informatiques (nais-
sance du PC), on voit apparaitre dans les années 90 les premiers systémes commerciaux
grand public pour la dictée de texte en continu ayant des vocabulaires dont la taille
dépasse le vocabulaire moyen d’un étre humain. Durant ces années la et le début des
années 2000, les systémes de reconnaissance de la parole continuent de progresser en
particulier grace aux grands programmes financés par la DARPA et des campagnes
d’évaluations internationales organisées par le NIST qui permettent d’évaluer objecti-
vement les performances des technologies proposées par les différents participants. Mais

1. Un certain nombre d’acronymes anglais sont utilisés dans cette thése lorsqu’ils sont trés usités
en France ou lorsqu’il n’y a pas d’acronyme équivalent existant en frangais.

2. Linear Predictive Coding. Permet de modéliser ’enveloppe spectrale d’un signal audio sous une
forme compressée a ’aide d’un modéle prédictif linéaire.

3. Le modele de Markov caché (Hidden Markov Model) est un modéle statistique dans lequel le
systéme modélisé est supposé étre un processus markovien de paramétres inconnus.



il faut attendre 2009 pour la prochaine rupture technologique et une amélioration mar-
quée de I'état de I'art avec I'utilisation de réseaux de neurones profonds (Deep Neural
Network) comme modéle acoustique par les groupes de recherche de Geoffrey Hinton
et Li Deng. L’utilisation de systémes hybrides HMM-DNN pour le traitement de la
parole n’est pas récente et les premiers travaux remontent aux années quatre-vingt.
Mais jusque la les résultats obtenus n’était pas compétitifs avec ceux des systémes
fondés sur des modéles HMM-DNN. Avec les travaux de Hinton et Deng on assiste
au début des années 2010 & une déferlante de travaux sur l'utilisation des DNN en
reconnaissance de la parole surtout pour les modéles acoustiques mais aussi pour les
modeéles de langage. En 2013, lorsque nous avons initié les travaux présentés ici les
efforts de recherche ne portaient quasi-exclusivement que sur les réseaux de neurones
profonds de type perceptron multi-couches (MultiLayer Perceptron - MLP). Inspirés
par les travaux d’Alex Graves |1, 2|, nous souhaitions explorer les capacités d'un autre
type de réseaux de neurones : les réseaux de neurones récurrents (RNN). En effet, ces
derniers nous semblaient plus adaptés pour traiter au mieux les séquences temporelles
du signal de parole.

Les RNN ont plusieurs caractéristiques qui en font un modeéle de choix pour le
traitement automatique de la parole. Ils peuvent en particulier conserver et prendre en
compte dans leurs décisions I'information contextuelle passée (et future dans le cas de
RNN bidirectionnels). Le but de cette thése est d’approfondir les travaux déja réalisés
sur I'utilisation des RNN pour le traitement automatique de la parole et de confronter
ce modéle neuronal a deux taches : la détection de la parole, et I'identification de la
langue ou du dialecte.

Nous nous intéressons tout particuliérement aux RNN a mémoire court-terme per-
sistante (Long Short-Term Memory) qui permettent de s’affranchir d’un certain nombre
de difficultés rencontrées avec des RNN standards. Nous augmentons ce modéle et nous
proposons des processus d’optimisation permettant d’améliorer les performances obte-
nues en détection de la parole et en identification de la langue.

Contributions

L’objectif principal de cette thése est d’étudier le comportement des LSTM sur
des taches spécifiques de traitement automatique de la parole telles que la détection
de la parole et l'identification de la langue; et de proposer de nouvelles méthodes
d’apprentissage de maniére & améliorer les performances tout en essayant de diminuer
le temps nécessaire & cet apprentissage.

Premiérement, nous introduisons une modification du modéle LSTM en ajoutant
des liens entre les portes logiques des cellules pour améliorer leur comportement. Ce
nouveau modéle que nous appelons Long Short-Term Memory with Coordinated Gates
(CG-LSTM) est comparé au modéle LSTM standard ainsi qu’a d’autres types de ré-
seaux de neurones.

Pour la détection de la parole, nous proposons un processus d’apprentissage regrou-
pant des algorithmes d’optimisation et des fonctions de cotit permettant d’optimiser
le comportement d’un systéme utilisant des CG-LSTM pour différentes taches. On
peut par exemple vouloir minimiser directement le Frame Error Rate (FER) ou bien

2



s’attacher & minimiser indirectement le Word Error Rate (WER) d’un systéme de re-
connaissance de parole en aval du systéme de détection de la parole.

Pour l'identification de la langue, nous présentons une stratégie d’apprentissage
s'inspirant de la maxime diviser pour mieux régner. Cet apprentissage que nous dé-
signons par D&C (Divide and Conquer) divise la tache principale de classification
multi-classes (identifier la langue parlée parmi les n langues cibles) en sous-taches plus
simples que l'on résout avec de petits réseaux de neurones. Ces petits réseaux sont
ensuite recombinés pour initialiser le réseau que 1’on souhaite utiliser comme classifieur
multilingue. Cette méthode permet a la fois d’obtenir une meilleure identification de
langue mais également de diminuer le temps d’apprentissage.

Ensuite, toujours pour l'identification de la langue, nous introduisons une archi-
tecture neuronale permettant de projeter les séquences temporelles d’entrées sur un
unique vecteur unitaire dans un espace vectoriel de dimension n, dont la direction est
représentative de la langue. Conjointement, nous proposons la fonction de cotit dite de
prozimité angulaire qui permet de réaliser 'apprentissage d’un tel modéle. Ces deux
contributions permettent d’améliorer significativement les performances en identifica-
tion de la langue et de diminuer trés fortement la durée d’apprentissage (50% de la
durée d’apprentissage avec D&C).

Structure du document

Ce manuscrit est organisé en six chapitres.

Le premier chapitre détaille le contexte de nos travaux au travers d’une présentation
générale des réseaux de neurones ainsi que des deux taches de traitement automatique
de la parole sur lesquelles nous avons travaillé : la détection de la parole et I'identifi-
cation de la langue parlée. Pour ces deux taches nous présentons les données que nous
avons utilisées ainsi que les protocoles expérimentaux que nous avons suivis.

Le Chapitre 2 est consacré a la premiére contribution de cette thése c’est-a-dire
le modéle CG-LSTM dont nous donnons la description mathématique ainsi que le
mécanisme d’apprentissage par rétro-propagation du gradient. Ce nouveau modéle est
comparé a différents types de réseaux de neurones plus classiques sur les deux taches
de détection de la parole et d’identification de la langue parlée.

Le Chapitre 3 détaille le processus d’optimisation (algorithmes -+ fonctions de coiit)
que nous proposons pour pouvoir optimiser les parameétres d’un algorithme de détection
de la parole utilisant des CG-LSTM de maniére & minimiser le WER d’un systéme de
reconnaissance de parole en aval du systéme de détection.

Le Chapitre 4 décrit la méthode d’apprentissage inspirée de la devise diviser pour
mieux régner que nous proposons dans le but d’améliorer les performances d’un modéle
CG-LSTM d’identification de la langue.

Le Chapitre 5 présente une autre approche pour résoudre les problémes multi-
classe a l'aide d'un modéle CG-LSTM. On présente ainsi une nouvelle architecture
neuronale de projection vectorielle avec une fonction de cott de proximité angulaire
qui permettent d’améliorer notablement les performances d’identification de la langue
tout en accélérant significativement ’apprentissage.

Finalement, le Chapitre 6 détaille les algorithmes d’optimisation des paramétres
des réseaux de neurones que nous avons sélectionnés pour nos diverses expérimenta-



tions, ainsi que les bonnes pratiques que nous avons recueillies durant cette thése pour
I’apprentissage des réseaux de neurones.



Chapitre 1

Contexte et conditions expérimentales

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels pour le traitement automatique de la
parole n’est pas récente. Dés les années 1980, on voit apparaitre des systémes utilisant
les réseaux de neurones pour reconnaitre des voyelles [3, 4] puis pour la reconnais-
sance de phonémes [5-7|. Mais les résultats obtenus a cette époque ne permettent pas
d’améliorer 1’état de ’art. Pendant les deux décennies suivantes quelques progrés sont
réalisés [8-11] mais il faut attendre le début des années 2010 et I’émergence des ré-
seaux de neurones profonds (DNN) avec de nouvelles méthodes d’apprentissage et des
ressources informatiques spécifiques (GPU), pour que ces derniers s'imposent comme
solution a I’état de ’art dans les systémes de reconnaissance de la parole & large voca-
bulaire.

Dans ce chapitre, nous commencons par décrire les plus classiques des réseaux de
neurones artificiels : le perceptron multi-couches (MultiLayer Perceptron), et le réseau
de neurones récurrent (Recurrent Neural Network) proposé par Elman [4]. Nous dé-
taillons leurs modéles mathématiques ainsi que les mécanismes de rétro-propagation du
gradient des erreurs permettant leur apprentissage. Ces éléments seront repris lorsque
nous décrirons le modéle récurrent CG-LSTM proposé dans le chapitre suivant.

Ensuite, nous détaillons les deux taches de traitement automatique de la parole sur
lesquelles nous avons travaillé durant cette thése : la détection de la parole et I'iden-
tification de la langue parlée. Pour ces deux téaches, nous décrivons les algorithmes
classiques (sans réseaux de neurones), les travaux sur des algorithmes utilisant des
réseaux de neurones précédant les travaux de cette thése, ainsi que les conditions expé-
rimentales dans lesquelles nous nous sommes placés pour valider nos développements.

Les algorithmes utilisant des réseaux de neurones que nous avons congus spécifi-
quement pour répondre a nos besoins sont quant a eux présentés dans les chapitres 3,
4 et 5.



Chapitre 1. Contexte et conditions expérimentales

1.1 Reéseaux de neurones

Avec l'augmentation rapide des capacités de calcul des ordinateurs et 1’évolution
des techniques d’apprentissage, I'utilisation des réseaux de neurones connait un vif
essor en particulier au sein des communautés du traitement d’image, de la traduction
automatique et du traitement de la parole. Au cours des derniéres années, deux types
de réseaux de neurones ont marqué une rupture technologique dans le domaine du
traitement de la parole : les réseaux dits "profonds" et les réseaux récurrents. Nous
détaillons dans cette partie le fonctionnement de ces réseaux de neurones et les travaux
que nous avons réalisés sur les modéles eux-mémes et sur les méthodes d’apprentissage.

Le réseau de neurones artificiels (Artificial Neural Network - ANN) fut introduit
comme un modéle rudimentaire du traitement de I'information dans le cerveau humain.
Ainsi, la structure élémentaire d’'un ANN est un réseau de petits nceuds de calcul
reliés entre eux par des liens dirigés et pondérés (cf. Fig. 1.1). Les nceuds représentent
les neurones et les liens pondérés représentent la force des connections synaptiques
reliant les neurones entre eux. Dans cette représentation, le neurone peut alors étre un
sommateur des potentiels des signaux synaptiques qui lui parviennent, et qui transmet
a son tour une information basée sur cette somme via une fonction de transfert de
préférence non linéaire (cf. Fig. 1.2). Un ANN est activé en injectant des données au
niveau de tout ou partie des noeuds puis en propageant 'information en suivant les liens
pondérés. Une fois I'information propagée, on peut collecter les niveaux d’activation
de tout ou partie des noeuds et les utiliser comme commande d’un systéeme, comme
prédiction ou encore comme classification.

W1 4
Wa.g
Wa 5

entrée #1 sortie #1
Wi
We g Wo,8
W;s,2
entrée #2 Ws,6 Wo,9
W26 .
Wi10,9 sortie #2
W27
We,10 W
. 10,11
entrée #3
W76
W37
Wi0,10

FIGURE 1.1 — Représentations d’un réseau de neurones artificiels (ANN) sous la forme d’un
réseau de noeuds de calculs reliés par des liens dirigés et pondérés par les coefficients w; ;.
L’information se propage en suivant ces liens entre les entrées et les sorties.



Chapitre 1. Contexte et conditions expérimentales

Neurone #6

W26

_W5,6 -<
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bs

FIGURE 1.2 — Structure interne d’un nceud de calcul dans le cas d’un neurone artificiel som-
mateur. Tout d’abord, la somme pondérée des entrées du nceud est calculée puis on applique
a cette somme une fonction de transfert non-linéaire. La sortie est alors communiquée aux
autres nceuds de calculs.

De nombreux types de réseaux de neurones ayant des propriétés trés diverses ont
été développés depuis I'apparition des neurones formels dans les années 1940 [12]. Plus
spécifiquement, on distingue deux types de réseaux : ceux dont le graphe de connexion
présente au moins un cycle et ceux pour lesquels ce n’est pas le cas. Les premiers
sont dits récurrents et les seconds sont dits acycliques. Parmi les réseaux acycliques
on trouve des réseaux de type perceptron [13], convolutifs [14]|, Radial Basis Function
[15] ou les cartes de Kohonen [16]. Mais la variante la plus fréquemment utilisée est le
MLP.

1.1.1 Perceptron multi-couches

Nous commencgons donc par présenter le plus classique des réseaux de neurones :
le perceptron multi-couches qui est un réseau de neurones acyclique (Feed-Forward
Neural Network - FENN) structuré en couches. Un perceptron multi-couches est ainsi
composé d'une couche d’entrée, d’une ou plusieurs couches intermédiaires dites cachées
et d’une couche de sortie. Pour chacune des couches, ’ensemble de ses noeuds est
relié a 'ensemble des noeuds de la couche précédente. La figure Fig. 1.3 donne une
représentation d’un perceptron multi-couches avec deux couches cachées.

L’origine du perceptron multi-couches remonte a F. Rosenblatt qui en 1957 s’inspire
des travaux sur les neurones formels [12]| et sur la régle de Hebb introduite dans [17]
pour développer le modéle du perceptron mais également la méthode qui permet a
ce modéle d’apprendre [13]. Ce modéle n’a qu'une seule couche mais permet déja de
résoudre des taches simples de classification de symboles géométriques. Il est cependant
impossible avec la méthode formulée par F. Rosenblatt d’entrainer un systéme ayant
plusieurs couches ce qui se révéle quelques années plus tard trés restrictif. En effet, en
1969 M. Minsky et S. Papert démontrent par une analyse rigoureuse que le perceptron
est incapable d’apprendre des fonctions si celles-ci ne sont pas séparables linéairement
(comme par exemple, la fonction booléene XOR). Ils vont méme un peu plus loin en
démontrant qu’il est nécessaire d’avoir au moins une couche de neurones supplémentaire

7



Chapitre 1. Contexte et conditions expérimentales

couche d'entrée couche cachée #1 couche cachée #2 couche de sortie
A A A A

J

entrée

entrée

sortie
entrée
sortie

OIOIOIOIO
OXOXOON

FIGURE 1.3 — Réseau de neurones dense, acyclique et structuré en couches communément
appelé perceptron multi-couches (MLP).

(soit un perceptron multi-couches) pour pouvoir régler le probléme. Mais il n’existe
alors aucune méthode permettant d’entrainer un perceptron multi-couches.

Il faut attendre plus de dix ans pour que des chercheurs mettent au point la
technique d’apprentissage qui permet de régler les parameétres d’un perceptron multi-
couches. En effet, c’est P. Werbos qui le premier propose I'idée d’appliquer aux ANN
la technique de rétro-propagation du gradient des erreurs développée dans les années
1960. Durant sa thése qu'il soutient en 1974 18], il analyse la pertinence de cette mé-
thode mais, compte tenu du désintérét de la communauté scientifique pour les ANN
suite & la publication de M. Minsky et S. Papert, il ne publie aucun résultat sur le sujet
avant 1982 [19]. C’est finalement au milieu des années 1980 que cette méthode est redé-
couverte par plusieurs équipes de recherche [20-22] et qu’elle finit par étre popularisée.
En 1986, D. Rumelhart, G. Hinton et R. Williams montrent dans [23] qu’a l'aide de la
rétro-propagation du gradient des erreurs appliquée & un perceptron multi-couches on
peut enfin dépasser les limites du perceptron qui avaient été soulevées par M. Minsky
et S. Papert en 1969. En particulier, le perceptron multi-couches permet de traiter des
problémes non linéaires complexes et peut approximer, avec une seule couche cachée
et un nombre de neurones suffisant, n’importe quelle fonction non linéaire et continue
sur un espace compact avec une précision arbitraire [24]. Le perceptron multi-couches
est ainsi appelé un approximateur universel de fonctions.

Description mathématique du modéle
Un MLP est défini par les n couches qui le composent et qui se succedent. La couche
J € [1, N] d'un MLP est défini par un triplet : L; = (n;,0j,a;) ou
— n; € N est le nombre de neurones dans la couche j,

— a; : R%-1 = R™ est la transformation affine définie par la matrice W ; € R"-1*"
et le vecteur b; € R",

8



Chapitre 1. Contexte et conditions expérimentales

— 0 : R% — R™ est la fonction de transfert de la couche j.
Il est intéressant de noter que :

— la matrice W est appelée matrice d’interconnexion (ou matrice de poids) entre
la couche j — 1 et la couche j,

— le vecteur b; est appelé vecteur de biais de la couche j,

— la fonction o, est traditionnellement choisie parmi les fonctions de R — R, non-
linéaires, bornées et dérivables telles que la tangente hyperbolique ou la sigmoide.
Dans ce cas, la fonction de transfert est appliquée a chacun des éléments des
vecteurs de dimension n;.

Dans le cas d'un MLP prenant en entrée des vecteurs de dimension n. et dont les
vecteurs de sortie sont de dimension ng, on a ng = n. et ny = n,. Alors, pour un
vecteur d’entrée donné x € R", on obtient le vecteur de sortie z € R™ en initialisant
le vecteur hy = « puis en appliquant itérativement chacune des couches L;, j € [1, N]
au vecteur de sortie de la couche précédente :

— on applique la transformation affine a; au vecteur de sortie de la couche précé-
dente :
gj = aj(hj_l) = Wj X hj_l + bj (11)

— puis on applique la fonction de transfert au résultat :
hj = o, (gj) (1.2)

avec hj,g; € R" et z = hy.

Les figures Fig.1.4a et Fig.1.4b représentent la couche L; sous la forme d’un graphe
computationnel.

Cette propagation de I'information de I’entrée de la premiére couche a la sortie de
la derniére couche du MLP est communément appelée la "passe avant" du MLP. La
figure Fig. 1.5 permet de visualiser ce processus.

Un MLP est donc une fonction f,,, : R" — R"s définie par la composition succes-
sive d’une transformation affine et d’une fonction de transfert non-linéaire et ce pour
chacune de ses couches :

z = fmlp(m) =0ONOANOON-10A4N-10...0010 al(zc) (1-3)

Ainsi, si I'ensemble des fonctions de transfert du MLP sont différentiables la fonction
fmip l'est également.

Utilisation pour la classification

La derniére couche Ly du MLP est aussi appelée la couche de sortie du MLP.
Suivant 'application & laquelle on destine le MLP, la fonction de transfert oy sera
différente. Nous nous intéressons ici & des taches de classification et nous distinguons
deux cas d’utilisation : la classification binaire et la classification multi-classes ou le
nombre de classes est supérieur a deux.

Dans le cas de la classification binaire, la sortie du MLP est de dimension 1 (n, = 1)
et la fonction de transfert de la couche de sortie est une sigmoide dont l'intervalle de
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\
ij
W, b
7 Y,

(a) Graphe computationnel détaillé de la couche j d'un MLP.

a )
L
—_— j—l_gj_ hj —>
N J

(b) Graphe computationnel synthétique de la couche j d’'un MLP.

FIGURE 1.4 — Représentations de la couche j d’'un MLP sous forme de graphe computationnel.

L, Ly, Ly
S W T v e S N o < Wi W i S P

FIGURE 1.5 — Visualisation de la propagation de 'information lors de la passe avant dans un
MLP.
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sortie est [0, 1]. Pour un vecteur d’entrée @ on peut ainsi interpréter la sortie f,,(x) =
z € R comme la probabilité que le vecteur d’entrée appartienne a la premiére classe
plutét qu’a la seconde classe. On a alors :

p(C=1lz) ==z (1.4)

p(C =0lz) = (1-2) (1.5)

Dans le cadre d’un apprentissage supervisé, nous faisons I’hypothése que nous disposons
d’exemples de vecteurs d’entrée @ pour lesquels nous connaissons la classe d’apparte-
nance. Nous pouvons représenter l'appartenance a 1'une des deux classes par un réel
cible ¢ qui prend la valeur 1 lorsque & € 1 et la valeur 0 lorsque & € 0. On peut alors
réécrire les équations Eq. 1.4 et Eq. 1.5 sous la forme d’une unique équation :

plelx) = 2 x (1 — 2)179) (1.6)

Pour les problémes de classification avec ng classes et ng > 2, la convention est
d’utiliser un MLP avec ny = n¢ et d’utiliser la fonction de transfert appelée softmax
pour obtenir une estimation des probabilités d’appartenance aux différentes classes.
L’application de la fonction softmaz a chacun des élément gy (i) du vecteur g, obtenu
apres la transformation affine an de la couche de sortie est régie par I’équation suivante :

eIN (k)

Zk) = hnw) = 75— (1.7)

nci
Z eIN(m)
m=1

Dans ce cas, nous pouvons représenter 'appartenance d'un vecteur @& d’entrée a la
Mieme Classe sous la forme d’un vecteur cible ¢ € R™¢ dont les composantes sont toutes
nulles & 'exception de la m'*™® composante qui prend la valeur ¢,y = 1. On peut alors
écrire :

ne
plele) = T zmy (1.8)

m=1
Dans les deux cas, on peut ensuite définir une fonction de cott C(z = f(x), c)
qui permet de quantifier I'impact sur la tache de classification de I'erreur en sortie du

MLP par rapport a la cible. La fonction de coiit la plus répandue dans ce type de tache
est une fonction de cotit dite d’entropie croisée :

C(z = f(x),c) = — Inp(c|z) (1.9)
Dans le cas d’une classification binaire, on a :
C(z,c) =—lnp(clx) = (c—1)In(l —z) —clnz (1.10)

Pour n¢ classes avec ng > 2, on a :

nc

C(z,¢) = —lnp(clx) = — Z Clm) 1IN 2(1m) (1.11)

m=1

Ces fonctions étant monotones décroissantes en fonction de ’erreur, pour améliorer
la classification on cherchera & minimiser le cott C.

11
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Rétro-propagation du gradient

Comme nous 'avons vu au §1.1.1, un MLP dont les fonctions de transfert sont
différentiables est lui-méme un opérateur différentiable. Ainsi, son comportement peut
étre amélioré dans le but de minimiser n’importe quelle fonction de cotit C également
différentiable. Pour ce faire, il est nécessaire de calculer les dérivées partielles de cette
fonction de cotit par rapport a chacun des parameétres du MLP : c’est & dire W et
b; pour j € [1, N]. Une fois les dérivées partielles connues, il est possible d’utiliser un
algorithme de descente de gradient pour déterminer de nouveaux poids permettant de
diminuer le cotit actuel. L’exemple le plus simple d’algorithme de descente de gradient
est de modifier chacun des poids w dans la direction opposée au gradient du cotit par
rapport a ce poids :

w, = W,_1 — )\%(wn_l) (1.12)
ol A est le taux d’apprentissage permettant d’ajuster la modification des poids. Cet al-
gorithme est donné pour faciliter la compréhension de la démarche mais on lui préférera
des méthodes plus performantes telles que celles décrites dans la partie §6.1.1.

Pour déterminer les dérivées partielles du cotit en fonction des paramétres, il est
nécessaire de calculer les dérivées partielles du coiit en fonction des sorties g; de cha-
cune des transformations affines du MLP. Ensuite en dérivant Eq. 1.1 nous obtenons
les équations suivantes qui nous permettent de déterminer les gradients qui nous inté-
ressent pour j € [1,N] :

X _x, % _ X (1.13)
(%j 8g] 8bj ng

et
oq -
6C — % X i — g X hT,1
8WJ 89] GW] (9g J

(1.14)
j
ou T est I'opérateur de transposition.

Remarque : on voit au passage qu’il est nécessaire de conserver en mémoire tous les
vecteurs h; pour j € [1, N — 1] de maniére a calculer le gradient du codt par rapport
aux matrices de poids W ;.

Le calcul des dérivées partielles en sortie de chacune des transformations affines est
réalisé grace a la technique dite de rétro-propagation du gradient qui fut popularisée
par la publication [23]. Cette technique exploite les régles de dérivation des fonctions
composées de facon itérative en parcourant les couches du MLP de la derniére a la
premiére. C’est ce qu’on appelle communément la "passe arriére" du MLP : les gradients
constatés en sortie du réseau de neurones sont propagées a rebours dans les couches du
MLP.

Pour effectuer la "passe arriére" du MLP, il faut au préalable réaliser la "passe
avant" du MLP telle que décrite au §1.1.1, c’est & dire appliquer & un vecteur d’entrée
x les transformations successives correspondant aux N couches du MLP de maniére a
déterminer le vecteur de sortie z correspondant. On peut alors calculer le cotit C(z, ¢)
ol ¢ est le vecteur cible associé a x. Et dans le cas ou C est différentiable, on peut
déterminer son gradient par rapport a la sortie du MLP et donc a la sortie hy = z de
sa derniére couche Ly. Le processus complet est représenté sur la figure Fig. 1.6.

12
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Calcul du codt C(z,c)

E(Ljo 9 jS o€ (LNQ oC jS_i

ox 0g, ohy ohyn_, agy ohy ~ 0z
wi Jo, Wi Joy

FIGURE 1.6 — Visualisation de la propagation de I'information lors de la passe avant dans un
MLP et de la rétro-propagation du gradient de la fonction de cotit C lors de la passe arriére.

En utilisant les régles de dérivation des fonctions composées on obtient alors pour
j décroissant de N a 1 :

ac
ag] = Joj (gj) X 6’1] <115>
et ac ac
= (h;_ —_— 1.1
ahjil JaJ (h’J 1) X ag] ( 6)

ou on définit J,(y) € R™ " comme étant la matrice Jacobienne de la fonction 7 :
R™ +— R™ au point y € R™ soit :

[ D) Ny, ]
] ax—(l)(y) %(y)
I, (y) = SL(y) = : : (1.17)
T |2y 2w,
| O (1m) O (m)

On voit au passage que dans le cas général, il est nécessaire de conserver en mémoire
tous les vecteurs g; pour j € [1, N] afin de calculer les matrices Jacobiennes des o;
lors de la passe arriére.

D’autre part, comme les fonctions a; sont des transformations affines leurs matrices
jacobiennes ont une forme trés simple et ’équation Eq. 1.16 devient :

oc oc
Wl x —
8hj_1 J % 3g]

(1.18)

L’algorithme complet de calcul du gradient du réseau de neurones est décrit dans
Alg. 1.
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Algorithm 1 Calcul du gradient dans un réseau de neurones

Choix d’une paire d’apprentissage (z, ¢)
Initialisation de hg = x
Passe avant :
for j =1..N do
g; = aj(hj1) = W; x h;_ 1+b;
h; =0;(g;)
end for
Calcul du cotit et de son gradient en fonction de la sortie hy du réseau de neurones
et de la cible ¢ :

- C(hN, C), %

Passe arriére :

for j = N..1do
A Taide des vecteurs g; et h;_; calculés lors de la "passe avant", on détermine les
dérivées partielles de la fonction de cotit par rapport aux paramétres de la couche

ac ac
_a_bj:JUj(gj)Xa_hj

A
Cow, o,

Puis on calcule les dérivées partielles de la fonction de cott par rapport a la sortie
de la couche précédente 7 — 1 :

N
L Ry

end for
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Application a un cas simple

Pour illustrer ce que nous venons de décrire, prenons le cas simple d’'un MLP & 2
couches (N = 2) destiné a la classification binaire ny = 1. Nous utilisons la fonction
logistique pour la fonction de transfert o, de la couche de sortie du MLP et nous
choisissons la tangente hyperbolique pour la fonction de transfert o; de la couche
cachée. Ainsi, Vr € R :

_e(x) —e(—x)
oi(x) = (1 - 01(2)?) (1.20)
et 1
72) = ey (1.21)
05(x) = 02(x)(1 — 02()) (1.22)

Ces 2 fonctions de transfert étant appliquées indépendamment a chacun des élé-
ments de leurs vecteurs d’entrée, leurs matrices Jacobiennes sont diagonales et 1’équa-
tion Eq. 1.15 prend une forme trés simple et plus efficace en termes de calcul :

oc ac

9. = (1—h1®h1)®a—h1 (1.23)
et o ac
@ = h2®(1_h2)®8_h2 (1.24)

ol ® représente le produit matriciel de Hadamard (multiplication terme a terme).
Dans cet exemple, nous utilisons la fonction de cotit présentée dans le §1.1.1 et
décrite par 'équation Eq. 1.10. Par conséquent, pour une paire (x,c) composée d'un
vecteur d’entrée et de la cible associée (ici ¢ = 0 ou ¢ = 1 pour une classification bi-
naire), nous pouvons associer a & un réel hy en sortie du MLP et le cotit correspondant :

hg = O'Q(WQ X Ul(Wl X x + bl) + bg) (125)

et
C(ha,c) = (c—1)In(1l — hy) — clnhy (1.26)

Le calcul de la dérivée partielle de la fonction de cotit donne alors :

oC hg—C

= 1.27
Ohy  ha(1 — hy) ( )
et Eq. 1.24 se simplifie en :
ac
— =hy — 1.28
392 2—C ( )

Finalement, en combinant tous ces éléments nous pouvons écrire les dérivées par-
tielles de la fonction de cotit par rapport aux paramétres du réseau de neurones comme
suit :

oC

o, ~he e (1.29)
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ac

8W2 = (h2 — C) X hr{ (130>
aC T
oy = (= x(A-hOh)OW] (1.31)
aC aC oC
ARV N b T 1.32
W = %, x h{ b, X T (1.32)

Une fois ces calculs faits pour un certain nombre de paires d’exemples (z, ¢), nous
pouvons utiliser ces gradients pour déterminer de nouveaux parameétres qui permettront
de diminuer le cotit et donc de mieux réaliser la tache de classification.

Il est intéressant de noter que dans le cas d’une tache de classification avec un
nombre de classes supérieur a 2, la matrice Jacobienne de la fonction de transfert
softmax et le vecteur des dérivées partielles de la fonction de cofit par rapport au
vecteur de sortie (Eq. 1.11) se combinent pour simplifier I’équation Eq. 1.15 et obtenir
une équation de forme similaire a I’équation Eq. 1.28 :

ac
~ —h, — 1.
692 2 C ( 33)

La seule différence est que hy et ¢ sont des vecteurs de dimension n¢; le nombre de
classes et non plus de simples réels.

1.1.2 Reéseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones dits "profonds" (Deep Neural Networks en anglais) sont
des MLP avec un nombre de couches supérieur a trois. Pendant longtemps les méthodes
d’apprentissage pour ce type de réseaux de neurones acycliques ne permettaient pas
de converger vers un réseau de neurones performant. Des avancées majeures sur les
méthodes d’entrainement et le choix de la fonction de transfert Rectified Linear Unit
(ReLU) qui minimise I'impact de la dilution du gradient dans les couches basses du
réseaux ont permis d’utiliser des réseaux de neurones de plus en plus gros.

1.1.3 Réseaux de neurones récurrents

Contrairement & un réseau de neurones acyclique (Feed-Forward Neural Network -
FFNN), un réseau de neurones récurrent (Recurrent Neural Network - RNN) est un
réseau de neurones dont le graphe de connexion contient au moins un cycle. Comme
pour les FFNN, de nombreux types de RNN ont été développés au cours des 30 dernieres
années tels que les réseaux d’Elman [25], les réseaux de Jordan [26] et les Echo State
Networks [27].

Au cours des derniéres années, un type de RNN est devenu la norme grace a ses
excellentes performances sur des taches aussi nombreuses que variées : les réseaux
de neurones a base de cellules Long Short-Term Memory (LSTM). Les LSTM étant
centraux dans cette thése le chapitre 2 leur est consacré.

Dans cette partie, nous nous intéressons a la version la plus simple des RNN propo-
sée par Jeff Elman en 1990 et dans laquelle on rajoute des liens & un MLP pour donner
en entrée d'une couche du réseau sa propre sortie au pas de temps précédent en plus de
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la sortie courante de la couche précédente. Dans le cas ou les vecteurs d’entrées @ sont
indépendants les uns des autres cela n’a pas beaucoup d’intérét mais dans le cas ou
I’on a des entrées sous la forme de séquences temporelles ou spatiales cette modification
a un trés grand impact. En effet, la structure d’'un RNN introduit un mécanisme de
mémoire des entrées précédentes qui persiste dans les états internes du réseau et peut
ainsi impacter toutes ses sorties futures. Avec cette simple modification il est en théorie
possible d’approximer n’importe quelle fonction qui transforme une séquence d’entrée
en une séquence de sortie donnée avec une précision arbitraire [28]. Ce que ne permet
pas le MLP. Le revers de la médaille est que ce type de RNN peut étre particuliérement
difficile & entrainer (bien que des développements récents améliorent cela, voir [29-31])
et que, sans précautions particuliéres, le contexte réellement utilisable reste trés local.

Description du modéle

Nous détaillons ici la version la plus simple des RNN. Pour définir un tel RNN, il
suffit d’ajouter une matrice d’interconnexion V; € R™>*™ au triplet définissant une
couche L; dans le cas d'un MLP pour obtenir une couche L;- du réseau récurrent.

Pour une séquence de vecteurs d’entrée (t) avec t € [1,t], on obtient une séquence
de vecteurs de sortie z(t) avec t € [1,t/] en initialisant les vecteurs des états internes :

— ho(t) = =(), vt € [1,14],
et hy(0) = 0, Vj € [1,N].

Ensuite, on applique récursivement pour chaque pas de temps I’ensemble des couches
L}, j € [1, N] du réseau au vecteur de sortie de la couche précédente de la fagon sui-
vante :

— on applique la transformation affine a; au vecteur de sortie de la couche précé-
dente et on y ajoute la transformation linéaire définie par V'; et appliquée a son
propre vecteur de sortie au pas de temps précédent :

g](t) = Wj X hj_l(t) + Vj X h](t — ]_) + bj (134)
— puis on applique la fonction de transfert au résultat :

hy(t) = o, (g;(1)) (1.35)

avec Vt € [1,t5] et Vj € [1, N] h;(t), g;(t) € R™, 2(t) = hy(1)

La figure Fig. 1.7a permet de visualiser I'impact de cette modification sur la pro-
pagation de I'information lors de la passe avant dans la couche L.

Pour les taches de classification de séquences (par exemple, une classe pour toute la
séquence), les fonctions de cott et les fonctions de transfert décrites dans le cas du MLP
(cf. §1.1.1) peuvent étre utilisées de fagon similaire. Pour le calcul des erreurs, on peut
le faire soit a chaque pas de temps lorsqu’on veut combiner 1’ensemble des décisions
prises sur la séquence (par exemple avec les moyennes arithmétique ou géométrique),
soit a la fin de la séquence uniquement si I’on souhaite n’utiliser que la décision finale.
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—hj_1 (1)

X
()<

.

—hj (1)

J

(a) Graphe computationnel de la passe avant de la couche j d’'un RNN

oC

- )
ahj—l (t}

mem €j(t+ 1)
( T )
Lj \Y
X
% 2%

ag;

J,

DL 0

J

(b) Graphe computationnel de la passe arriére de la couche 7 d'un RNN

FIGURE 1.7 — Visualisation de la propagation de l'information lors de la passe avant dans la
couche j d'un RNN et de la rétro-propagation du gradient de la fonction de cotit C lors de la
passe arriére dans cette méme couche.
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Rétro-propagation des erreurs

Pour un RNN, nous utilisons une version légérement différente de I’algorithme de
rétro-propagation du gradient : la rétro-propagation dans le temps (Back-Propagation
Through Time - BPTT) proposé par P. Werbos dans [32|. L’algorithme de BPTT
consiste a appliquer récursivement les régles de dérivation des fonctions composées pour
tous les pas de temps en parcourant le temps & rebours (¢ : t; — 1). Les gradients se
rétro-propagent de facon similaire au cas du MLP mais il faut également rétro-propager
la contribution aux dérivées partielles des liens récurrents €;(t+1) (cf. Fig. 1.7b). Ainsi,
la forme de I’équation Eq. 1.15 ne change pas, seuls la dépendance au temps et €;(t+1)
apparaissent :

%(t) = Jo,(g;(t)) x ((f’f (t) + €t + 1)) (1.36)
€jt+1)=Vj x %(H 1) (1.37)

et €(t;+1) = 8_(t 7+1) = 0 car aucune contribution au gradient ne peut venir apreés
9,
la fin de la séquence.

L’équation Eq. 1.18 quant a elle reste identique a la dépendance au temps pres :

ac
(9hj,1

(t) =W} x —(t) (1.38)

0g

J

Une fois ’ensemble des pas de temps et des couches du RNN parcourus, nous
pouvons déterminer les dérivées partielles qui nous intéressent pour chacune des couches
L%, j € [1, N] en additionnant les contributions de chacun des pas de temps :

£ => g(t) (1.39)

W, Z 59 (1) % (i (1)) (1.40)

ac. = i(t) 893 Z 5 (1) * (hy(t = 1))" (1.41)

L’algorithme complet de BPTT (Alg. 2) est décrit ci dessous.
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Algorithm 2 Calcul du gradient dans un RNN
Choix d’une paire de séquences d’apprentissage (x(t), c(t))
Initialisation de ho(t) = x(t), Vt € [1,t]
Passe avant :
for j =1..N do
fort=1..t; do
gi(t) = W; x h;(t) + V; x hj(t — 1) + b;
hi(t) = o (9,(t))
end for
end for
Pour chaque pas de temps, on calcule le cotit et sa dérivée en fonction de la sortie

aC
hy(t) du réseau de neurone et de la cible correspondante ¢(t) : C(hy(t), c(t)), 8T(t)
N
Passe arriére :
for j = N..1do
Initialisation de €;(t; + 1) = 0 et initialisation des gradients par rapport aux
parameétres de la couche j :

o0 o o 0

ob;,  OW,; oV,

fort =ts..1 do
On détermine les dérivées partielles de la fonction de colit par rapport aux
parameétres de la couche j au pas de temps ¢ :

%@) = J,,(g,(t)) % (@%@ e+ ”)
oo o

o, ~ b, " og,"

J

o e o .
oW, ow, ' og, (8) x (Rj1 (1))
N .

J

Puis on calcule les dérivées partielles de la fonction de cott par rapport a la
sortie de la couche précédente 7 — 1 au pas de temps £ :

ocC oC
) =W7T x —(t
(=W g0
end for
end for
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Chapitre 1. Contexte et conditions expérimentales

1.1.4 RNN bidirectionnel

Dans le cas de nombreuses taches de classification de séquences, pour prendre une
décision & un instant donné il est intéressant de connaitre le passé et tout ou partie du
futur de la séquence. Par exemple, pour étre capable de déterminer quel phonéme est
prononcé a l'instant ¢, il est trés utile de connaitre les phonémes qui le suivent aussi bien
que ceux qui le précédent. Les RNN que nous avons décrits dans la section précédente
traitent les séquences dans 'ordre temporel et n’ont donc pas accés a l'information
future.

Pour s’attaquer a ce probléme, on peut rajouter de I'information future dans les
données d’entrée (par exemple en ajoutant au vecteur courant les 10 prochains vecteurs
d’entrée) ou introduire un délai entre un vecteur d’entrée et sa cible pour que le RNN
ait le temps de traiter un peu d’information future avant d’avoir & prendre sa décision.
Cependant, ces différentes approches rajoutent des contraintes sur 'apprentissage soit
en augmentant le nombre de parameétres dans la couche d’entrée, soit en forgant le
RNN & apprendre le délai choisi pour donner sa réponse au bon moment. Et dans
les deux cas on ne résout pas pour autant le probléme puisqu’on introduit des hyper-
paramétres (nombre de vecteurs d’entrées a agréger ou délai de réponse) qui peuvent
s’avérer difficiles a régler. De plus, on ne supprime en aucun cas la dissymétrie entre le
passé et le futur pour ce qui est du contexte exploitable.

En 1997, Schuster et Paliwal ont introduit dans [33] une solution élégante appelée
réseau de neurones récurrent bidirectionnel (bidirectional Recurrent Neural Network -
BiRNN) qui consiste a présenter chaque séquence a traiter & deux RNN de méme type
mais avec des paramétres différents :

— le premier traite la séquence dans 'ordre naturel ¢ : 1 — ¢,
— le second traite la séquence dans l'ordre inverse ¢ : ¢y — 1.

Les deux séquences obtenues en sortie des deux RNN sont ensuite concaténées avant
d’étre mises en entrée d’'un MLP qui pour chaque vecteur d’entrée initial produit alors
une sortie (par exemple une classification) qui se base sur tout le contexte passé via
la sortie du premier RNN et tout le contexte futur via la sortie du second. Il est ainsi
possible d’exploiter pleinement les capacités des RNN sur ’ensemble de la séquence
pour chaque pas de temps. Depuis les premiéres expériences probantes sur la structure
secondaire des protéines [34], de nombreuses expérimentations (y compris sur la parole)
ont démontré que l'utilisation d’'un BiRNN est toujours préférable a 'utilisation d’un
RNN unidirectionnel ayant le méme nombre de paramétres (voir par exemple [1] et
[2]). C’est pour cette raison que dans toutes les expérimentations réalisées durant cette
these nous avons toujours utilisé des BIRNN que ce soit avec des couches récurrentes
standard (cf. §1.1.3) ou des couches LSTM (cf. §2.1). Il est & noter que dans le cas
ou les données sont a traiter en temps réel, l'utilisation d’un RNN bidirectionnel est
impossible puisque la fin de la séquence n’est pas accessible. La figure Fig. 1.8 représente
I’architecture des BiRNN utilisés dans la quasi-totalité des expériences menées durant
cette thése (nous expliciterons I'architecture alternative lorsque ce n’est pas le cas).

Pour ce type d’architecture, la rétro-propagation du gradient s’effectue de la fagon
suivante :

— on commence par rétro-propager le gradient & travers le MLP qu’on appelle ici
le réseau de sortie pour tous les éléments de la séquence ;
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— on récupeére alors la moitié supérieure des gradients au niveau de I’entrée du MLP
pour les rétro-propager a travers le premier RNN ;

— on fait de méme avec la moitié inférieure des gradients au niveau de I'entrée du
MLP et le second RNN en pensant bien a rétro-propager les gradients en partant
du début de la séquence et non de la fin.

Il est & noter que pour pouvoir réaliser la rétro-propagation du gradient dans les
RNN d’une architecture bidirectionnelle, il est nécessaire de conserver en mémoire
toutes les activations internes des RNN durant les passes avant et arriéere du MLP de
sortie. Suivant la taille de la séquence et/ou des RNN cela peut avoir un impact non
négligeable sur la quantité de mémoire utilisée lors de 'apprentissage.
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FIGURE 1.8 — Schéma d’un BiRNN. Dans un RNN bidirectionnel la séquence d’entrée est
parcourue dans les deux sens par deux RNN distincts dont les séquences de sorties sont
combinées avant d’étre mises en entrée d’'un MLP. Ce dernier peut ainsi prendre, a chaque pas
de temps, une décision qui se base sur 'information contenue dans ’ensemble de la séquence
d’entrée.
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1.2 Deétection de la parole

Sous le terme de détection de la parole (ou Speech Activity Detection soit SAD)
on fait référence a la séparation des zones d’une séquence audio qui contiennent de la
parole des zones qui n’en contiennent pas. Ces derniéres peuvent ne contenir que du
silence mais elles peuvent également contenir du bruit, de la musique et toutes sortes
d’autres signaux acoustiques. Cette tache de SAD peut sembler simple mais elle peut
s’avérer particuliérement difficile dans le cas d’un faible rapport signal sur bruit (ou
Signal to Noise Ratio soit SNR) avec un bruit instationnaire. De plus, le champ des
applications est trés étendu avec des besoins spécifiques pour chacune d’entre elles :
réduction de bruit pour les aides auditives [35, 36|, reconnaissance automatique de la
parole [37, 38|, encodage de la parole a taux variable [39-41]. D’autre part, la détection
de la parole est également utilisée comme pré-traitement de tous les traitements de
plus haut niveau tels que la reconnaissance de la parole, I'identification de la langue ou
encore l'identification du locuteur.

Nous nous intéressons dans cette thése a des taches liées a la RAP, pour lesquelles la
détection de la parole est cruciale. Et bien que le sujet de la détection de parole ait été
amplement étudié par le passé, il a fait 'objet d'un regain d’intérét au cours des der-
niéres années pour des conditions particuliérement difficiles et dans des environnements
acoustiques trés variés. Il est d’ailleurs au coeur de diverses campagnes d’évaluation in-
ternationales telles que le programme RATS de la DARPA, la campagne d’évaluation
OpenSAD’15 du NIST et le challenge CHIME organisé par I'université de Sheffield.

Nous présentons dans les paragraphes qui suivent ’architecture d’un systéme de
SAD et les différents algorithmes classiques de SAD que nous avons étudiés. Puis nous
détaillons les différentes conditions expérimentales dans lesquelles nous nous sommes
placés pour tester nos développements basés sur des ANN et comparer leurs perfor-
mances a celles des algorithmes plus classiques.

1.2.1 Algorithmes de détection de parole

Un algorithme de SAD peut généralement se scinder en trois traitements distincts
(cf. Fig. 1.9). Le premier consiste a calculer, pour chaque fenétre de signal & classifier,
un critére brut de SAD donnant une indication sur la probabilité que cette fenétre
contienne de la parole. Le second traitement consiste a considérer la séquence des
criteres de SAD calculés lors de la premiére phase pour déterminer les frontiéres des
segments de parole. Le troisiéme et dernier traitement consiste a lisser les décisions
lorsque cela est nécessaire (suppression des segments trop courts, fusion de segments
proches). Dans la suite nous regroupons le lissage et la prise de décisions au sein d’un
module unique.

Dans cette partie, nous commencgons par présenter des techniques dites "classiques"
pour la tache de SAD. Ensuite, nous présentons la facon dont nous utilisons des ANN
pour réaliser cette tache. Puis nous détaillons I'algorithme de décision et de lissage que
nous utilisons quelle que soit la technique de SAD choisie.
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FIGURE 1.9 — Décomposition d’un systéme de SAD : 1) calcul d’un critére temporel de SAD ;
2) création de segments de parole basés sur ce critére (parties de la figure avec le signal en
bleu et le fond grisé) ; 3) lissage des segments de parole (suppression des segments trop courts,
fusion de segments proches...).

Techniques classiques

Déterminer un critére robuste de détection de la parole a fait I'objet d’un grand
nombre de recherches au cours des derniéres décennies. On a pu ainsi voir apparaitre
diverses méthodes exploitant les caractéristiques spectro-temporelles de la parole mais
aussi celles du bruit pour déterminer la présence ou non de parole dans un signal bruité
[38, 42, 43]. Plusieurs algorithmes de SAD utilisent des critéres basés sur 1'énergie du
signal [44, 45|, d’autres utilisent des coefficients d’auto-corrélation du signal [46-48], la
transformation en ondelettes [49], 'entropie |50, 51] ou encore des critéres basés sur le
degré d’instationnarité du signal & une échelle plus grande [52, 53].

Parmi toutes ces méthodes nous avons sélectionné deux d’entre elles pour servir
de point de comparaison lors de nos développements d'un systéme de détection de
la parole fondé sur des ANN : CrossCor et le critére de variabilité du signal sur le
long-terme (ou Long-Term Signal Variability soit LTSV).

CrossCor est un critéere de SAD qui ajoute a la valeur maximale de la fonction
d’auto-corrélation normalisée du signal telle que décrite dans [47], une estimation de
la périodicité de la fonction d’auto-corrélation elle-méme. Ce faisant, on obtient un
critére permettant de mieux distinguer la parole du bruit en particulier a faibles SNR
(voir [48]).

Le critére de SAD LTSV a été introduit dans [53] et se base sur une estimation de
la variabilité spectrale du signal a partir de I'information fréquentielle sur des plages de
temps bien plus grandes que 1'usuel fenétrage de 20 a 30 ms. On obtient ainsi une mesure
bien plus réaliste de la variabilité des caractéristiques spectrales du signal qu’avec des
fenétres de 20 ms. Cette mesure peut étre efficacement utilisée pour déterminer la
présence ou non de parole.

Nous utilisons également un algorithme de SAD développé a la fin des années 1990
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[54] comme point de comparaison indépendant puisque nous ne 'optimisons pas pour
les différentes taches que nous traitons. Cela nous permet en effet de quantifier 'intérét
d’une méthode d’optimisation adaptée a la tache a traiter. Ce SAD que nous appelons
gmmSAD utilise des GMM construits sur les MFCC pour distinguer le signal contenant
de la parole du bruit. Ce gmmSAD que nous utilisons a été entrainé sur des centaines
d’heures d’audio multilingue.

Techniques neuronales

Les ANN ont déja été proposés comme méthode pour calculer un critére de SAD [55—
57| ou pour servir de mécanisme de fusion de plusieurs critéres de SAD plus classiques
[58, 59].

Parmi ces techniques basées sur des ANN, les RNN et plus spécifiquement les LSTM
présentent des qualités qui les rendent attrayants [60-63|. Ainsi, contrairement au MLP,
un RNN ne travaille pas sur un contexte temporel fixé par un hyper-paramétre a ajuster
mais sur I’ensemble de la séquence ce qui se traduit par un gain de performance comme
on le verra au Chapitre 3.

Algorithme de décision et de lissage

Pour toutes les techniques d’extraction de critére de SAD détaillées dans ce chapitre,
nous utilisons le méme algorithme pour déterminer les frontiéres des segments de parole
qui constitueront la sortie finale de notre systéme de SAD. Dans un premier temps, la
séquence z(t), t € [1,t;] obtenue en sortie de I'algorithme de détection de la parole est
parcourue pour déterminer le début et la fin des segments de parole. Ainsi, un segment
de parole débute lorsque z(t) passe au-dessus du seuil de début de segment 6, et que
I’aire au-dessus du seuil de début est supérieure a Sy. Et, le segment courant se termine
lorsque z(t) passe sous le seuil de fin de segment §; et que l'aire sous le seuil de fin est
supérieure a Sy.

Une fois la premiére passe terminée, des tampons avant et aprés les segments sont
rajoutés (respectivement de taille _ et ). Il peut alors s’avérer nécessaire de fusionner
certains d’entre eux si, suite a I’ajout des tampons, le temps de fin d'un des segments
devient supérieure au temps de début du segment suivant. Puis, les segments qui ne sont
séparés que par un silence dont la durée est inférieure au paramétre oy sont fusionnés.
Pour finir, les segments dont la durée est inférieure au paramétre d; sont supprimés.
La figure Fig. 1.10 permet de visualiser ’ensemble du processus.

Lors de 'optimisation des systémes, les huit parameétres (64, Sg, 0f, S¢, 1, 0—, 04
et dp) sont adaptés au comportement spécifique de chacune des techniques de SAD.

1.2.2 Conditions expérimentales (SAD)

Durant cette thése, nous nous sommes intéressés a des taches de détection de la
parole variées autant en termes de difficultés, de langues que d’environnements acous-
tiques. Nous avons ainsi travaillé sur des taches de détection pure (c’est-a-dire dont le
but est de minimiser le nombre de fenétres de signal mal classifiées parole/non-parole)
et des taches de détection de la parole pour de la reconnaissance de parole c’est-a-dire
de maniére & minimiser le WER d’un systéme de RAP utilisé en aval du systéme de
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FIGURE 1.10 — Visualisation du processus de décision et de lissage pour déterminer les seg-
ments de parole & partir du critére brut de SAD. De haut en bas, nous avons le signal audio
a partir duquel un algorithme de détection de la parole détermine un critére brut de détec-
tion. Ensuite, ce critére est comparé aux seuils de décision pour déterminer les frontiéres des
segments de parole. Des tampons sont ajoutés avant et aprés chaque segment. Les segments
encadrant un silence trop court sont fusionnés au sein d’un seul grand segment. Pour finir, les
segments trop courts sont supprimés pour obtenir la segmentation finale.
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détection de la parole. Nous avons travaillé sur des données de types trés différents
telles que des conversations téléphoniques, des enregistrements de réunions de travail
ou des bandes audio de séries télévisées.

Données du programme Babel de 'TARPA

L'TARPA a lancé en 2012 le programme Babel dans le but de développer des tech-
nologies de RAP qui puissent étre rapidement appliquées a n’importe quelle langue
parlée. L'TARPA est partie du constat que la grande majorité des systémes de RAP
ont été d’abord développés pour 'anglais et qu’on observe une dégradation de la per-
formance sur toute autre langue pour laquelle la quantité de ressources disponibles
est plus limitée. De plus, le temps de développement d’'un systéme de RAP pour une
nouvelle langue est souvent trés long (de 'ordre de 'année) et ’ensemble des langues
couvertes est relativement restreint. Dans ce contexte, le programme Babel entendait
permettre ’émergence de nouvelles méthodes avec pour but ultime de pouvoir dévelop-
per un nouveau systéme de RAP rudimentaire pour n’importe quelle langue en 1’espace
d’une semaine. Les données sur lesquelles les travaux ont été réalisés ont été collectées
sur des canaux réalistes, bruités et avec de la parole spontanée. Les développeurs de
systémes de RAP étaient ainsi placés dans des conditions particuliérement intéressantes
et difficiles.

Nous avons ainsi pu travailler sur de nombreuses langues telles que le cebuano, le
kazakh, le kurde, le lituanien, le telugu et le tok pisin (voir par exemple [64] et [65]).
La liste de I'ensemble des langues traitées dans le programme Babel est donnée dans
le tableau Tab. 1.1.

Nous présentons dans cette thése les résultats obtenus sur quatre langues de la
premiére année particulierement difficiles pour les systémes de RAP : le vietnamien,
le pachto, le turc et le tagalog. Pour ces quatre langues, les jeux de données sont a
peu prés équilibrés en genre et contiennent de nombreux locuteurs et environnements
acoustiques. Pour chaque langue, le jeu d’apprentissage contient 160 heures de signal
pour 90 heures de parole environ. Les jeux de validation et de test contiennent quant a
eux 30 heures de signal audio pour environ 17 heures de parole. Les versions des jeux
de données que nous avons utilisées sont les suivantes : babell07b-v0.7 (vietnamien),
babel104b-v0.4 (pachto), babell05b-v0.4 (turc) et babell06b-v0.2 (tagalog).

Pour toutes nos expérimentations, nous avons utilisé des systémes de RAP a I’état-
de-l'art. Ces systémes sont similaires & ceux décrits dans [66]. Ils utilisent des MLP
comme modéles acoustiques et des modéles de langage basés sur des modéles 4-grammes.
IIs respectent également la contrainte du NIST pour I’évaluation des systémes dans le
programme Babel qui stipule que I'on ne peut utiliser aucune autre donnée que celles
fournies pour la langue visée dans le cadre du programme Babel.

La métrique officielle pour les évaluations que nous avons effectuées est le WER
mais nous avons également utilisé le Frame Error Rate (FER) lors d’expériences préli-
minaires.

Evaluation OpenSAD’15 du NIST

Le NIST organise régulierement des évaluations ouvertes et internationales sur les
différentes taches de traitement automatique de la parole. En 2015, le NIST a ainsi or-
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TABLEAU 1.1 — Liste des langues traitées dans le cadre du programme Babel. Les langues sont

regroupées par année de mise & disposition des données.
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Année Langue Abbréviation
Cantonais can
Assamese ass
Bengali ben
Pachto pas

9013 Turc tur
Tagalog tag
Vietnamien vie
Créole haitien cre
Zulu zul
Lao lao
Kurde kur
Tok Pisin tpi
Cebuano ceb

2014  Kazakh kaz
Telugu tel
Lituanien lit
Swahili swa
Tamil tam
Guarani gua
Igho igh

9015 Amharique amh
Mongol mon
Javanais jav
Dholuo dho
Geéorgien geo
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ganisé ’évaluation OpenSAD’15 dont le but était de fournir un cadre aux développeurs
de systémes de SAD permettant de mesurer, par un organisme indépendant, la per-
formance de leurs systémes sur des données audio particuliérement difficiles. En effet,
les signaux audio rassemblés pour cette évaluation proviennent du programme RATS
de la DARPA qui s’intéressait essentiellement a des canaux fortement distordus et/ou
bruités. Ces différents canaux sont de type HF, VHF et UHF et sont au nombre de 7
(appelés A, B, C, E, F, G et H) avec la particularité que deux de ces canaux (A et C)
sont volontairement absents des jeux d’apprentissage et de validation mais présent dans
le jeu de test pour évaluer la capacité de généralisation des systémes de SAD. Tous
les jeux de données (apprentissage, validation et test) contiennent des conversations
enregistrées dans cinq langues différentes : anglais, arabe syro-libanais, persan, pashto
et urdu.
La métrique officielle de I’évaluation était le DCF défini comme suit :

DCF = 0.75 - Ppiss +0.25 - Py, (1.42)
ol 'on définit :

durée de parole étiquetée comme non-parole

Pic.= 1.43
muss durée totale de parole (1.43)
et )
durée de non-parole étiquetée comme parole
Pfa = - (1.44)
durée totale de non-parole

Le choix d’une pondération de 75% de la probabilité de manqués par rapport au 25%
alloués a la probabilité de fausses alarmes refléte les besoins des utilisateurs finaux du
programme RATS (renseignement militaire) pour qui il est important de ne manquer
aucun segment de parole quitte & devoir écouter quelques segments ne contenant pas
de parole.

Expérimentations sur d’autres données

Nous avons également mené trois expériences sur des données collectées dans des
environnements acoustiques trés différents de ceux des conversations téléphoniques de
I’évaluation OpenSAD’15 et du programme Babel. Pour ces trois expériences le but
final était de segmenter en locuteurs. La segmentation en locuteurs consiste a segmen-
ter un signal audio en tours de paroles homogeénes c’est-a-dire ne contenant qu’un seul
locuteur. La métrique de choix pour cette téche est le Diarization Error Rate (DER)
qui se décompose en deux parties : le FER auquel on ajoute un terme d’erreur cor-
respondant aux confusions entre locuteurs. Par conséquent, pour optimiser un systéme
de segmentation en locuteurs il est préférable de minimiser le FER du systéme de
détection de la parole.

Nous avons travaillé sur une tache de segmentation en locuteurs dans les flux au-
dio d’émissions de télévision collectés pour la campagne d’évaluation REconnaissance
de PERsonnes des Emissions audiovisuelles (REPERE) organisée par le LNE. Comme
expliqué dans [67] et [68], la tache principale de cette campagne était la reconnaissance
multimédia de personnes dans des documents télévisuels. Le corpus REPERE est com-
posé de journaux télévisés extraits des chaines LCP et BEMTV. Les vidéos contiennent
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différents types de situations incluant des débats, des reportages et des interviews en
plateau. Elles présentent a cet égard une grande variété d’environnements acoustiques
(intérieurs/extérieurs, interviews en plateau ou en duplex, reportages avec des voix off,
jingles, extraits de films et de concerts...) et donc une réelle difficulté pour la tache
de SAD. Les annotations des corpus de I'évaluation REPERE incluent la transcription
manuelle horodatée que nous utilisons pour définir la référence de la tache de SAD.
Dans 'expérience qui est présentée ici nous avons utilisé les corpus d’apprentissage, de
développement et de test de la phase 2 de la campagne d’évaluation.

Nous avons également travaillé sur les données du projet européen AMI qui était
un consortium multi-disciplinaire de 15 membres dont la mission était la recherche et
le développement de technologies permettant d’améliorer les interactions au sein d’'un
groupe de travail. En particulier, AMI visait a développer un moyen de recherche dans
le contenu de réunions qui permettrait d’augmenter 'efficacité du groupe de travail en
ayant un meilleur accés a son historique de réunions. Pour permettre de développer
cette technologie, AMI a collecté et fait annoter un corpus de réunions de travail qui
ont été enregistrées (AMI Meeting Corpus). Ce corpus est composé de 100 heures
d’enregistrements avec les annotations en tours de parole. Le corpus est divisé en trois
jeux de données : apprentissage, validation et test.

Pour finir, nous avons travaillé sur des données audio issues de séries télévisées. Nous
nous sommes appuyés sur le corpus TVD [69] et nous nous sommes focalisés sur la pre-
miére saison de la série télévisée Game of Thrones (GoT) qui offre des environnements
acoustiques particuliérement variés (scénes en intérieur, extérieur, batailles). Ce corpus
est ainsi composé de dix épisodes de 55 minutes environ avec les annotations de tours
de parole par locuteur. Ces annotations ont été obtenues grace a l’alignement forcé des
transcriptions manuelles avec les pistes audio et peuvent donc étre incomplétes voire
erronées par moment. Nous utilisons ces annotations comme référence pour la tache de
détection de la parole. Nous utilisons les cinq premiers épisodes comme corpus d’ap-
prentissage, le sixiéme épisode est utilisé comme corpus de validation et les quatre
derniers épisodes de la saison sont utilisés comme corpus de test.
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1.3 Identification de la langue

On appelle identification de la langue (IdL) la tache qui consiste & déterminer
la langue parlée dans un segment audio. Cette tache est cruciale pour de nombreuses
applications telles que le routage d’appels, la traduction de parole [70], la reconnaissance
de parole multilingue [71] ou encore la recherche multilingue d’information parlée |72].

On estime le nombre de langues parlées dans le monde a un peu moins de 7000
[73], la tache d’IdL peut donc s’avérer difficile en particulier lorsque I'on s’attache a
distinguer des langues proches ou des dialectes d’'une méme langue. Cela est d’ailleurs
le théme principal des derniéres campagnes d’évaluation internationales organisées par
le NIST.

Comme cela est décrit en détails par Haizhou Li dans |74] des expériences sur 1’au-
dition humaine suggérent qu’il existe deux grandes classes d’indicateurs de la langue :
I'information lexicale et les informations sous-lexicales telles que le répertoire phoné-
tique, les contraintes phonotactiques, le rythme et U'intonation [75]. Il a été démontré
dans [76] que les deux types d’informations sont utilisés lors du processus cognitif de la
reconnaissance de la langue. Cependant la méme étude montre que les enfants en bas
age comme les adultes maitrisant mal une langue utilisent presque exclusivement les
informations sous-lexicales pour correctement identifier la langue parlée. Par ailleurs,
des études sur la reconnaissance automatique de la langue [77, 78| ont confirmé que les
caractéristiques sous-lexicales sont les indicateurs les plus efficaces pour cette téache.
Nous comparons dans cette thése différentes fagons d’exploiter les informations sous-
lexicales en particulier a 1’aide de réseaux de neurones.

L’un des objectif de cette thése était de mettre au point systéeme d’IdL basé sur
un ANN qui obtienne des performances comparables ou supérieures a celles des sys-
témes a ’état de l'art. Pour ce faire, nous nous sommes intéressés & deux campagnes
d’évaluation organisées en 2007 et 2015 par le NIST. Pour chacune de ces évaluations
nous avons comparé et/ou combiné les systémes basés sur des ANN avec deux systémes
d’IdL plus classiques : un systéme acoustique basé sur la technique des i-vectors et un
systéme phonotactique.

Nous présentons d’abord les algorithmes de référence que nous avons testés, puis
nous détaillons les conditions expérimentales dans lesquelles nous nous sommes placés
pour tester nos développements basés sur des ANN.

1.3.1 Algorithmes d’identification de la langue

De fagon générale, les modeles d’identification de la langue sont construits pour re-
présenter les caractéristiques dépendantes de la langue observées dans le jeu de données
d’apprentissage. Ces caractéristiques peuvent étre diverses et variées mais nous nous
intéressons dans cette thése aux caractéristiques sous-lexicales que I'on peut extraire a
partir de I’analyse spectrale du signal.

Plus spécifiquement, nous nous intéressons & deux approches distinctes. La premiére
que 'on appelle acoustique se base sur une modélisation implicite des caractéristiques
dépendantes de la langue directement & partir du spectre. La seconde que 1'on ap-
pelle phonotactique se base sur une modélisation explicite des contraintes régissant
I’enchainement des phonémes au sein de chacune des langues cibles.
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Dans la suite de cette section, nous présentons deux approches acoustiques et une
approche phonotactique. La premiére approche acoustique appelée i-vectors était 1’ap-
proche acoustique la plus populaire au début des travaux pour cette thése. La seconde
approche acoustique utilise un réseau de neurones récurrent pour modéliser implici-
tement les caractéristiques discriminantes des différentes langues cibles. L’approche
phonotactique utilise quant & elle des modéles n-gramme® de phones pour distinguer
les langues entre elles.

Pour toutes les approches présentées dans cette thése, lors de la phase d’identifica-
tion le modele utilisé permet, pour chaque séquence audio de test, d’estimer un rapport
de vraisemblance par langue cible. La langue ayant le rapport de vraisemblance le plus
élevé donne la classification finale.

Approche acoustique par z-vectors

Dans les approches acoustiques, on essaye de modéliser la distribution acoustico-
phonétique d’une langue sans modélisation explicite des contraintes phonotactiques ou
lexicales. Pour ce faire, il existe de nombreuses méthodes mises au point depuis plusieurs
décennies comme le montrent les nombreuses publications sur le sujet [79-87].

Nous avons choisi ’approche acoustique la plus répandue au moment de nos travaux
comme point de comparaison : la technique des i-vectors.

L’approche i-vectors a d’abord été mise au point pour des taches de vérification du
locuteur [88-90] puis a trés vite été appliquée avec succes a des taches d’IdL [91, 92].
Cette approche permet de caractériser une langue et un segment audio par un vecteur
unique de taille fixe en projetant les données audio sur un espace de variabilité totale
T sur lequel les informations liées au canal et a la langue sont denses. On 'exprime en
général ainsi :

S=m+Tw (1.45)

ol w est appelé i-vector et m et S correspondent respectivement aux super-vecteurs
GMM pour le modéle du monde indépendant de la langue et pour le modéle de la
langue.

Lors d’un test on détermine le i-vector correspondant au segment audio dont on sou-
haite identifier la langue et on le compare aux i-vectors obtenus lors de 'apprentissage
pour chacune des langues.

Pour améliorer les performances d’un tel systéme il est recommandé d’utiliser une
PLDA 2. Cette technique appliquée aux i-vectors (cf. [94]) permet de décomposer un
1-vector w en plusieurs composantes :

W=y +Pys + 1z +e€ (1.46)

ol i, est la moyenne des ¢-vectors obtenus sur I’ensemble du jeu d’apprentissage et
@ et I sont des matrices rectangulaires représentant respectivement les sous-espaces
propres a la voix et au canal. ys et z sont respectivement appelés le facteur de langue
et le facteur de canal, et suivent une loi normale. € représente le bruit résiduel.

1. Un modéle n-gramme de phones est un modéle stochastique & entrées discrétes qui décrit la
probabilité d’apparition d’une séquence donnée de n phones dans la langue modélisée.
2. Probabilistic Linear Discriminant Analysis introduite dans [93]
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Lors de la phase de test, le score obtenu en comparant le i-vector d’une langue w;
et celui du segment audio de test w;s est déterminé par :

p(wl y Wtst | ecib>
p(wl y West | enon)

score(wy, wis) = log (1.47)
ol 0, correspond a I’hypothése que w; et w; sont de la méme langue et 6, correspond
a I’hypothése qu’ils ne le sont pas.

Pour les expérimentations effectuées dans cette thése, le systéme d’IdL basé sur des
i-vectors prend en entrée 7 MFCC? dont Cj. Pareillement & ce qui est présenté dans
[91], on effectue d’abord une normalisation de la longueur du conduit vocal puis une
normalisation de la moyenne et de la variance. Puis comme dans [96], on calcule les co-
efficients SDC* que 1’on concaténe aux MFCC normalisés pour ajouter de Iinformation
contextuelle. Finalement, le vecteur d’entrée est de dimension 56.

Pour chacune de nos expérimentations, ’extracteur de i-vector est entrainé sur le
jeu d’apprentissage et produit des i-vectors de dimension 600. Ensuite le modéle PLDA
est optimisé sur I'ensemble du jeu d’apprentissage avec dix itérations de ’algorithme
EM?.

Ce systeme d’identification de la langue basé sur des i-vectors a été construit a
I'aide du toolkit Kaldi [98|.

Utilisation des RNN

Au cours des quinze derniéres années, les ANN ont été utilisés avec succes au sein de
systemes d’IdL divers et variés. Ils ont ainsi été proposés comme extracteurs de vecteurs
caractéristiques a partir du signal [99, 100], comme systéme d’IdL a part entiére [101—
103] ou encore comme algorithme de fusion pour combiner les décisions de plusieurs
systémes d’IdL entre eux [104, 105].

Concernant plus particuliérement les RNN, [102] a montré dans une expérience qui
se limitait a huit langues que ces modéles surpassaient les autres techniques classiques
d’IdL sur les segments courts. Pour cette thése, nous nous sommes inspirés de ces
travaux pour développer un systéme d’IdL basé uniquement sur des RNN. L’intérét de
cette approche est détaillé dans les chapitres 2, 4 et 5.

Approche phonotactique

Nous présentons ici le systéme phonotactique d’IdL que nous avons utilisé dans
cette thése comme référence de 1’état de 'art.

Les premiers systémes utilisant les motifs phonotactiques pour distinguer les langues
entre elles comparaient la fréquence d’occurrence de certains sons dans les langues cibles
[106]. Pour toutes les méthodes de ce type il est donc nécessaire de segmenter le signal
de parole en petites unités acoustiques. Pour ce faire on peut utiliser de nombreuses
méthodes de reconnaissance de la parole qui permettent de faire correspondre au signal
audio une séquence d’unités acoustiques comme par exemple les classes phonétiques ou
les phones [106-111].

3. Mel-Frequency Cepstral Coeflicients introduits dans [95]
4. Shifted Delta Cepstral
5. Expectation-Maximization proposé par Dempster [97].
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Pour cette thése, le systéme phonotactique utilisé est celui développé par le LIMSI
depuis le début des années 1990 pour identifier la langue parlée mais également les
informations non-linguistiques contenues dans la parole [109, 112, 113]. Ce systéme
utilise les phones comme unité de base et des modéles n-gramme pour modéliser les
contraintes phonotactiques. Le systéme actuel utilise 'approche Parallel Phone Reco-
gnizer followed by Language Modeling (PPRLM) représentée sur la figure Fig. 1.11 et
introduite dans [78] ot il est démontré qu'il n’est pas nécessaire d’utiliser un décodeur
de phones spécifique pour chaque langue pour correctement estimer les contraintes
phonotactiques. Le systéme du LIMSI utilise trois décodeurs de phones différents qui
ont été construits sur des jeux de données dédiés dans les trois langues suivantes :
anglais, italien et russe. Ces décodeurs utilisent des modéles acoustiques basés sur des
HMM-DNN pour traiter les séquences d’entrées calculées toutes les 10 ms [114, 115]).

(‘Systéme de LID PPR-LM )

O )

Décodeur de
phones anglais

-/
O )

signal Décodeur de
audio phones russe

—
O )

Modéles n-gram
pour le décodeur —
anglais

Modéles n-gram
pour le décodeur
russe

Combinaison hypothese de la
des sorties langue parlée

Modéles n-gram

Dhi%(:edseiltjerlli(len pour le décodeur —
P italien

-/ )

-

FI1GURE 1.11 — Composition du systéme PPR-LM utilisé dans cette thése. Ce systéme utilise
trois décodeurs de phones construits sur des langues différentes : anglais, italien et russe. Et
pour chacun de ces décodeurs, un jeu de modéles n-grammes modélisant chacune des langues
cibles du systéme de LID.

Ces entrées sont initialement composées de 12 coefficients PLP, des logarithmes de
I’énergie et de la fréquence fondamentale. On applique une normalisation de la moyenne
et de la variance par segment de parole et on introduit de 'information contextuelle
en transformant la concaténation de 9 vecteurs d’entrées centrés sur le pas de temps
courant en un vecteur de sortie de dimension 40 grace & une analyse discriminante
linéaire. Ensuite pour réduire I'impact de certaines variabilités comme le locuteur et
le canal de communication on utilise une transformation CMLLR ¢ non-supervisée. La
séquence de vecteurs de dimension 40 qui en résulte est fournie en entrée d’'un MLP
ayant 4 couches cachées de 2000 neurones chacune et une couche de sortie de dimension

6. Constrained Maximum Likelihood Linear Regression comme introduite dans [116]
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allant de 88 a 142 suivant le nombre de phones modélisés dans les HMM a trois états.
Le décodage produit ainsi un treillis de phones pour chaque segment de parole et pour
chacun des trois décodeurs (anglais, italien et russe).

Ensuite, comme cela est décrit dans [104] et [117], on utilise ces treillis de phones
pour calculer les statistiques des n-grammes de phones et ainsi modéliser les contraintes
phonotactiques observées dans le signal audio. Le décodage des phones est réalisé sans
modéle de langage. Les modéles n-gramme de phones sont alors utilisés pour calculer
I'espérance de la vraisemblance pour chaque langue possible (voir [104]). Le résultat
final correspond & la moyenne obtenue sur ’ensemble des trois décodeurs.

Fusion de systémes

La plupart des systémes d’IdL a I’état de I’art sont en fait composés de multiples
sous-systémes incluant souvent différentes formes d’approches acoustiques et phonotac-
tiques. Il est donc primordial de se doter d’'un moyen de combiner convenablement les
sorties des différents systémes pour obtenir une meilleure performance que le meilleur
sous-systéme pris individuellement. C’est ce qu’on appelle la fusion de systémes.

Il existe de nombreuses maniéres de réaliser cette fusion (voir [118], [119] et [120]) et
durant nos développements, nous avons exploré plusieurs facons de combiner les sorties
des différents systémes d’IdL & notre disposition.

Nous avons tout d’abord utilisé la moyenne géométrique des vecteurs de probabilités
a posteriori des différents systémes *. Afin de tirer le meilleur parti de cette combinaison,
les sorties de chacun des systémes sont au préalable calibrées pour maximiser I’entropie
croisée normalisée.

Nous avons également essayé de fusionner les sorties des différents systémes a 'aide
d’un MLP pour produire un vecteur de probabilités a posteriori unique. Pour éviter
tout probléme de sur-apprentissage, ce MLP n’est composé que d’'une seule couche de
faible dimension (64). La couche de sortie est une couche softmaz dont la dimension
est égale au nombre de langues a identifier. Pour finir, ce MLP est entrainé a ’aide de
la fonction de cotit d’entropie croisée comme explicité dans la section §1.1.1.

Lors de notre préparation a I’évaluation LRE-15 organisée par le NIST nous avons
observé un manque de robustesse de la fusion par MLP pour un gain potentiel faible.
Nous ne présentons donc dans ce manuscrit que des résultats de fusion par moyenne
géométrique des vecteurs de probabilités a posteriori des différents systémes.

1.3.2 Conditions expérimentales (IdL)

Cette section présente les conditions expérimentales de deux évaluations interna-
tionales organisées par le NIST pour lesquelles il fallait respectivement distinguer 14
langues (LRE-07) et 20 langues et dialectes (LRE-15).

La mise a disposition via des évaluations internationales de corpus de données
suffisamment fournis a été I'un des principaux moteurs des développements de systémes
de traitement de la parole et en particulier des systémes de reconnaissance de la langue
parlée. En effet, pour correctement modéliser une langue il est nécessaire d’avoir des

7. La moyenne arithmétique a également été testée mais trés vite rejetée puisqu’elle donnait de
bien moins bons résultats
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données en quantité suffisante pour couvrir la plupart des variabilités intrinseéques a la
langue telles que le locuteur, le contenu de la discussion, les canaux d’enregistrement
et tous les bruits pouvant parasiter le signal de parole.

Un autre aspect important des évaluations internationales est qu’elles ont permis
de standardiser les protocoles d’évaluation des systémes et ont ainsi créé un espace
de discussion dans lequel les différentes technologies peuvent étre comparées objective-
ment. Le NIST, en regroupant des données annotées avec une tache bien définie, une
métrique d’évaluation et un atelier pour discuter des résultats suite a 1’évaluation, a
ainsi pu créer une émulation au sein de la communauté de recherche en traitement au-
tomatique de la parole. En ce qui concerne plus spécifiquement la tache d’IdL, le NIST
a organisé sept évaluations appelées LRE (pour Language Recognition Evaluation) en
1996, 2003, 2005, 2007, 2009, 2011 et 2015. Les évaluations LRE organisées par le NIST
avaient pour buts affichés de favoriser la recherche pour :

— explorer de nouvelles et prometteuses idées en reconnaissance de la langue,
— développer des technologies de pointe basées sur ces idées,

— mesurer objectivement la performance de ces technologies pour pouvoir les com-
parer.

Avec chaque évaluation, le panel de langues couvert a augmenté passant de 12 langues
en 1996 & une vingtaine de langues/dialectes dans les deux derniéres évaluations.

Dans cette thése, nous nous sommes d’abord intéressés a 1’évaluation de 2007 puis-
qu’elle avait été étudiée en profondeur au LIMSI avant ces travaux et qu’on disposait
ainsi d’un trés bon systéme phonotactique pour nous servir de référence. Puis nous
avons eu 'opportunité de participer a 1’évaluation de 2015.

Pour toutes nos expérimentations sur 'identification de la langue nous avons utilisé
trois métriques différentes : la métrique Cavg tel que définie dans [121, 122] et qui est
la référence du NIST pour ses évaluations, le taux d’égale erreur (ou Equal Error Rate)
et le LER moyen défini comme suit :

1 1
LER = + > <N_o > Perr(d)> (1.48)
ceC deD.
ou C' est 'ensemble des groupes de langues, N est le nombre de groupes, D, est I'en-
semble des langues/dialectes du groupe ¢ et N est le nombre de langues/dialectes
contenus dans le groupe ¢ (pour LRE-07, il n’y a qu’un seul groupe de langues conte-

nant toutes les langues de I’évaluation).

Evaluation LRE-07

L’évaluation LRE-07 s’attachait a mesurer la difficulté de distinguer automatique-
ment les 14 langues listées dans le tableau Tab. 1.2. Les données proviennent exclusive-
ment de conversations téléphoniques. Dans toutes les expériences que nous présentons
dans cette thése, nous nous plagons dans les conditions imposées aux participants de
I’évaluation qui stipulaient que les systémes d’IdL ne pouvaient étre entrainés que sur
les données fournies par le NIST. La seule exception a cette régle concerne les mo-
deéles acoustiques HMM-DNN du systéme phonotactique qui avaient été entrainés au
préalable sur d’autres données en anglais, russe et italien. En revanche, les modéles
n-gramme de ce systéme ont eux été construits uniquement sur les données de LRE-07.
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TABLEAU 1.2 — Répartition des données d’apprentissage et de test par langue pour I’évaluation
LRE-07 organisée par le NIST. Pour chacun des fichiers de test, le NIST a isolé trois extraits
contenant respectivement 3 s, 10 s et 30 s de parole et c’est sur ces trois extraits que sont
mesurées les performances des systémes de LID.

Nbre de fichiers Durée de parole (h)

Code Langue

appr. test appr.
ara  Arabe 80 80 15.1
ben  Bengali 40 80 4.1
chi  Chinois 024 398 73.9
eng  Anglais 342 240 54.2
far  Persan 40 80 11.1
ger  Allemand 82 80 15.7
hin  Hindi 152 240 23.3
jap  Japonais 224 80 34.1
kor  Coréen 202 80 29.5
rus  Russe 40 160 3.9
spa  Espagnol 210 240 39.7
tam  Tamil 132 160 20.2
tha  Thai 40 80 4.2
vie  Vietnamien 40 160 13.2
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Evaluation LRE-15

L’évaluation LRE-15 est trés similaire aux évaluations de LRE-09 et LRE-11 et s’at-
tache a mesurer la difficulté de distinguer automatiquement des langues proches ou les
dialectes d’une méme langue. Les données proviennent essentiellement de conversations
téléphoniques et quelques interventions téléphoniques retransmises lors d’émissions té-
lévisées. Cette seconde source de données permet surtout d’assurer une plus grande
variabilité au sein des données puisque les segments audio correspondants sont souvent
plus courts et avec des locuteurs toujours différents. Pour cette évaluation les données
sont regroupées en six groupes de langues (arabe, chinois, anglais, frangais, ibérique et
slave) qui contiennent au total 20 langues ou dialectes.

Comme pour LRE-07, dans toutes les expériences que nous présentons dans cette
theése, nous nous plagons dans les conditions imposées aux participants de I’évaluation
qui stipulaient que les systémes d’IdL ne pouvaient étre entrainés que sur les données
fournies par le NIST. Pour le systéme phonotactique, les modéles acoustiques HMM-
DNN ont toutefois été entrainés au préalable sur d’autres données (en anglais, russe et
italien) mais les modéles n-gramme ont eux été construits uniquement sur les données
de LRE-15.

La table Tab. 1.3 donne le détail des langues de ’évaluation LRE15 et des quantités
de données en nombre de fichiers et en temps de parole disponibles pour chacune des
langues et dialectes. Comme on peut le voir dans la table certaines langues (comme
par exemple I'anglais britannique, le brésilien et le cantonais) sont trés peu dotées en
données d’apprentissage. Nous avons donc décidé d’utiliser la technique d’augmentation
de données décrite dans la section §6.2.6 (p. 117) pour améliorer la robustesse des
modeles.

Pour I'évaluation officielle, aucun jeu de développement n’ayant été fourni aux par-
ticipants et nous avons sélectionné 10% des données d’apprentissage pour composer
notre propre jeu de données de développement. A partir de ces fichiers et en utilisant
la technique d’augmentation de données, nous avons créé deux jeux de développement :
un premier contenant 1180 segments audio contenant entre 10 s et 50 s de parole avec
une moyenne de 27.6 s, et un second contenant 7500 segments audio contenant entre 3 s
et 10 s de parole avec une moyenne de 4.5 s. Le but de ces deux jeux de développement
était de s’assurer du bon comportement de nos systémes sur des segments longs et sur
des segments courts puisque nous ne savions pas, pendant nos développements, quelle
serait la distribution des temps de parole par fichier dans le jeu de test.

Il est important de remarquer que certaines des langues sont trés faiblement repré-
sentées dans les jeux d’apprentissage et de développement. On peut alors regretter que
la répartition des données entre les jeux d’apprentissage et de test n’ait pas été plus
judicieusement réalisée compte tenu de la quantité globale de données disponibles y
compris pour ces langues (cf. Tab.1.3).

Concernant le jeu de test officiel, les segments audio contiennent des durées de
parole comprises entre 1 s et 82 s avec plus du tiers des fichiers contenant moins de 5s
de parole comme on peut le voir sur la figure Fig. 1.12. Compte tenu du nombre de
fichiers et de leurs durées de parole, le jeu de test est beaucoup plus varié que notre jeu
de développement voire méme que le jeu d’apprentissage avec en plus une proportion
de segments trés courts bien plus importante.

Tout ces éléments rendent difficile ’analyse des résultats sur le jeu de test officiel,
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¢’est pourquoi nous avons décidé, apres I’évaluation officielle, de constituer un nou-
veau jeu d’apprentissage "post-évaluation" contenant 10% du jeu de test officiel et de
conserver les 90% restants pour le test.

12 T T T T T T T T

% de fichiers
(o))

| | “
0 I |I ‘ ‘ ‘ ‘||||IIIIIIIII'll--.....--'.---------'. ......... S e
0 40

0 10 20 3 50 60 70 80
durée de parole en secondes

FIGURE 1.12 — Distribution des segments audio dans le jeu de test officiel de LRE15 en
fonction de la durée de parole.
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TABLEAU 1.3 — Répartition des données d’apprentissage et de test par groupe de langues et
par langue pour I’évaluation LRE-15. On y retrouve les 6 groupes de langues : arabe, chinois,
anglais, francais, slave et ibérique. Il est & noter que si les groupes chinois et arabe regroupent
bien des dialectes, les groupes anglais, frangais et ibérique regroupe plutét des accents. On
notera également que le groupe slave contient deux langues tout & fait distinctes et que le
portugais n’est pas un dialecte de ’espagnol mais bien une autre langue. Par ailleurs, certains
des dialectes sont trés faiblement représentés dans les jeux d’apprentissage (par exemple,
anglais britannique et portugais). On peut alors regretter que la répartition des données entre
les jeux d’apprentissage et de test n’ait pas été réalisée plus judicieusement compte tenu de
la quantité globale de données disponibles.

Nbre de fichiers Durée de parole (h)

Code Groupe - Langue

appr. test appr. test
ara-arz Arabe - Egyptien 220 8023 95.4 41.8
ara-acm Arabe - Irakien 210 8994 37.2 47.7
ara-apc Arabe - Levantin 225 6802 41.1 38.4
ara-ary Arabe - Maghrébin 207 8264 38.6 46.3
ara-arb Arabe - Standard 406 2447 3.7 8.2
zho-yue Chinois - Cantonais 17 22532 3.4 151.9
zho-cmn  Chinois - Mandarin 219 6026 71.8 30.4
zho-cdo Chinois - Min Dong 37 8542 8.1 47.1
zho-wuu Chinois - Wu 36 7496 7.7 41.2
eng-gbr Anglais - Britannique 47 7998 0.5 27.1
eng-usg Anglais - Américain 214 6980 100.0 33.8
eng-sas Anglais - Indien 392 6932 8.1 35.4
fre-waf Francais - Afrique de I'ouest 34 6935 7.7 38.3
fre-hat Frangais - Haitien 323 28741 2.7 168.6
gsl-pol Slave - Polonais 363 4818 30.0 17.0
gsl-rus Slave - Russe 386 3051 18.0 114
spa-car Ibérique - Esp. des Caraibes 60 2332 26.9 12.2
spa-eur Ibérique - Esp. Européen 38 5803 8.1 25.3
spa-lac Ibérique - Esp. d’Am. Latine 30 6973 6.9 30.3
por-brz Ibérique - Portugais Brésilien 47 4645 0.8 15.3
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LSTM augmenté (CG-LSTM)

L’intérét des RNN réside dans leur capacité a exploiter I'information contextuelle
pour passer d’une séquence d’entrée & une séquence de sortie qui soit le plus proche
possible de la séquence cible. Malheureusement, pour les RNN standards I'apprentis-
sage peut se révéler difficile et le contexte réellement exploité trés local. Le probléme
vient du fait qu'un vecteur d’entrée ne peut avoir une influence sur les décisions fu-
tures qu’au travers des liens récurrents (et donc via la multiplication répétée par la
matrice V; (cf. §1.1.3 p. 16) et 'application répétée de la fonction d’activation) et
que par conséquent cette influence décroit ou augmente exponentiellement au fur et
a mesure qu’on avance dans la séquence (voir Fig. 2.1a). Ce phénoméne est souvent
appelé vanishing gradient problem dans la littérature [123, 124] parce qu'’il impacte la
rétro-propagation du gradient.

Dans les années 1990, de nombreuses architectures neuronales et méthodes d’ap-
prentissage ont été testées pour essayer de contrer ce phénoméne. Parmi ces méthodes
on trouve des méthodes d’optimisation heuristiques qui n’utilisent pas le gradient telles
que les méthodes de recuit simulé ou de propagation d’erreurs discrétes [123], 'introduc-
tion de retards explicites dans I’architecture récurrente |7, 125] ou encore la compression
hiérarchique de séquences [126]. Mais 'approche qui s’est montrée la plus efficace et
qui est maintenant devenue la norme pour traiter des séquences est le modéle LSTM
proposé par Hochreiter et Schmidhuber en 1997 [127]. En effet, ce modéle introduit des
portes logiques multiplicatives qui permettent de conserver et d’accéder a I'information
pertinente sur de longs intervalles permettant ainsi de diminuer I'impact du probléme
de gradient évanescent (voir Fig. 2.1b).

C’est a ce type de modéle neuronal que nous nous intéressons principalement dans
cette thése et nous décrivons dans cette section le modéele LSTM standard avec ’ajout
de "peepholes" tels qu'ils furent introduits par F. Gers en 2002 [128].

Ensuite nous introduisons la premiére contribution de cette thése qui est une aug-
mentation du modéle LSTM en ajoutant des liens directs entre les 3 types de portes
(entrée, oubli et sortie) pour qu’elles puissent mieux coordonner leurs comportements.
On appelle ce nouveau modele Long Short-Term Memory with Coordinated Gates
(CG-LSTM).

Nous avons introduit cette modification dans le but de limiter un comportement
génant qui apparaissait lors de I'apprentissage avec le modele LSTM standard sur
des séquences longues. Un certain nombre (jusqu’a 50%) des cellules LSTM dans une
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ONORONOR®
couche
récurrente

temps 1

(a) Probléme du gradient évanescent dans un RNN standard. On représente ici, dans sa
forme dépliée dans le temps, une couche RNN ayant un unique "neurone" et sa sensibilité
a l'information qui est mise en entrée du RNN au pas de temps 1. Sur cette figure, plus le
neurone est sombre plus il est sensible a ’entrée du pas de temps 1. Dans un RNN standard,
cette sensibilité décroit exponentiellement avec le temps et I’arrivée de nouvelles entrées qui
viennent effacer la mémoire de cette premiére entrée.

e
= @@ @-@--@- O
~el el ¢

(b) Préservation de l'information (et du gradient) dans une couche LSTM. L’état des portes
d’entrée, d’oubli et de sortie sont représentées respectivement en dessous, a gauche et au
dessus de I’état interne de la couche LSTM. Pour plus de lisibilité, les portes sont représentées
soit complétement ouvertes ("o") soit complétement fermées ("-"). Ainsi, 'état interne peut
conserver 'information intacte sur plusieurs pas de temps et ce tant que la porte d’oubli est
ouverte et la porte d’entrée est fermée. La sensibilité de la couche de sortie peut également
varier sans impacter 1’état interne par I'action de la porte d’oubli.

FI1GURE 2.1 — Différences de capacité d’exploitation du contexte entre une couche RNN stan-
dard et une couche LSTM
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couche se retrouvaient dans un état de saturation constante (sortie constante a 0 ou
a 1 des les premiers pas de temps). Nous espérions donc atténuer ce phénomeéne en
introduisant de nouveaux liens entre les différents types de portes pour permettre une
meilleure interaction. Cette modification n’a pas permis de contrer le phénomeéne de
saturation observé avec le modéle LSTM standard. En revanche, ce nouveau modéle
nous a permis d’obtenir de meilleures performances sur différentes taches. Comme par
ailleurs le coiit de cette modification sur le temps de calcul est négligeable nous avons
décidé de privilégier I'utilisation de ce modéle dans nos travaux.

Il est & noter que nous avons pu résoudre le probléme de saturation des cellules
LSTM en limitant la durée des séquences audio vue par le modéle lors de 'apprentissage
et du test (cf. section §6.2.5).

2.1 Description des modéles LSTM

Nous détaillons ici le modéle neuronal récurrent le plus fréquemment utilisé au-
jourd’hui : le modeéle & mémoire court-terme persistante plus connu sous son acronyme
anglais LSTM. Puis nous présentons la version augmentée que nous introduisons dans
cette these.

2.1.1 LSTM standard

Description du modéle

Une couche de LSTM LY est composée de quatre couches RNN telles que définies
dans la section 1.1.3 et qui interagissent entre elles. Trois de ces couches RNN ont pour
fonction de transfert la fonction logistique (et donc des sorties entre 0 et 1) et agissent
comme des portes logiques controlant :

— la quantité d’information qui entre dans les cellules LSTM de la couche j,

— la quantité d’information qui est retenue par ’état interne des cellules d’un pas
sur 'autre,

— la quantité d’information qui sort des cellules LSTM de la couche j.

La derniére des quatre couches fonctionne comme une couche RNN standard et alimente
I'état interne des cellules LSTM via les portes d’entrée (voir la figure Fig. 2.2 pour
une description synthétique des flux d’information). Finalement, pour modéliser les
retours entre I’état interne des cellules et les 3 portes logiques introduits par F. Gers, il
faut ajouter 3 vecteurs de parameétres u;, us, u, € R™ appelés "peepholes". La figure
Fig. 2.3 représente le fonctionnement détaillé d’une couche LSTM.

Ainsi, pour une séquence de vecteurs d’entrée x(t) avec t € [1,%], on obtient une
séquence de vecteurs de sortie z(t) avec t € [1,t] en appliquant récursivement pour
chaque pas de temps I'ensemble des couches L7, j € [1, N] du réseau au vecteur de
sortie de la couche précédente. Pour améliorer la lisibilité, nous omettons l'indice
indiquant que nous travaillons sur les paramétres de la couche L7 pour tous les calculs
internes a la couche j. La sortie de la couche L7 est alors déterminée de la fagon
suivante :
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mem

Portes d'entrée

Portes de sortie

Portes d'oubli

FIGURE 2.2 — Visualisation synthétique de la propagation de 'information lors de la passe
avant dans une couche LSTM (sans "peepholes" pour faciliter la lisibilité). Les 3 portes
agissent directement sur les vannes qui controlent le débit d’information qui provient de I’en-
trée, celui qui provient de la mémoire interne, mais également l'information qui sort de la
couche.
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— on commence par déterminer 1’état des portes d’entrée en appliquant la transfor-

mation affine a; définie par W, et b; au vecteur de sortie de la couche précédente,
on y ajoute la transformation linéaire définie par V; du vecteur de sortie de la
couche courante j au pas de temps précédent et on ajoute la contribution du
vecteur d’états internes de la couche LSTM au pas de temps précédent via les
"peepholes" :

i(t) = 0i (g;(1)) (2.2)
ou ® correspond & la multiplication terme a terme (produit matriciel de Hada-
mard) pour que chacune des portes d’entrée de la couche j n’ait accés qu’a la
composante des états internes sur laquelle elle a une influence.

on fait de méme pour déterminer ’état des portes d’oubli :
gf(t) = Wf . hj_1(t) + Vf : hj(t - 1) + Uy ®© S(t - 1) + bf (23)
f(t) =07 (g;(t)) (2.4)

ensuite on détermine le nouvel état interne de la couche j en pondérant le nouveau
vecteur par les valeurs des portes d’entrée et on ajoute le vecteur d’états internes
du pas précédent pondéré par les valeurs des portes d’oubli :

g.(t) =W, h;1(t) + V- hi(t — 1) + b, (2.5)
s(t) = f(t) ©s(t —1) +i(t) © 7, (g,(1)) (2.6)

on détermine alors I’état des portes de sortie de fagon similaire aux portes d’entrée
et d’oubli mais en utilisant I’état interne courant :

g,(t) =W, -h;_1(t)+V,-hj(t—1)+u,®s(t)+ b, (2.7)
o(t) = 0, (g,(t)) (2.8)

et pour finir on détermine la sortie h;(t) de la couche j au pas de temps ¢ en
pondérant 1’état interne courant par les valeurs des portes de sortie :

h;(t) = o(t) ® oy, (s(t)) (2.9)

Avec ces notations, les vecteurs #(t), f(t), s(t) et o(t) correspondent respectivement
aux vecteurs d’activation des :

portes d’entrée qui controlent la quantité d’information qui entre dans la couche

LSTM,
portes d’oubli qui controlent la quantité d’information mémorisée,
états internes de la couche LSTM,

portes de sortie qui controlent la quantité d’information qui sort de la couche

LSTM.

etonaVte[l,te] et Vje[1,N]:

hj(t)a g:(t), gy
h,(0) = 5(0) =
ho(t) = x(t) et

(), g.(t), g,(t), i(t), f(t), s(t), o(t) € R
0

(1) = hn(t)
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FIGURE 2.3 — Visualisation de la propagation de I'information lors de la passe avant dans une couche d’un LSTM.
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Rétro-propagation des erreurs

Comme dans le cas du RNN standard, nous utilisons la technique de BPTT pour
calculer les dérivées partielles de la fonction de cotit C(z, ¢) que I'on souhaite minimiser
par rapport aux différents parameétres des couches LSTM. Pour ce faire, on parcourt la
séquence en remontant le temps : ¢ : £y — 1 et pour chaque pas de temps on détermine
les gradients par rapport aux parametres. Ensuite, les gradients globaux sont obtenus
en sommant les contributions de chacun des pas de temps. La figure Fig. 2.4 décrit
la rétro-propagation du gradient dans la couche L au pas de temps ¢ sous forme de
graphe computationnel.

Pour calculer les dérivées partielles de C au pas de temps ¢ par rapport aux para-
meétres de la couche L;’ , on commence par rétro-propager le gradient dans 1’ensemble
de la couche L;’ en commencant au niveau des portes de sortie. En dérivant 1’équation
Eq. 2.9, on obtient :

%(t) — (%(t) +e(t+1)) @ on(s(t)) (2.10)

ou €(t + 1) est défini par I’équation Eq. 2.31 et correspond a la contribution du lien
récurrent de la couche L7 sur elle-méme avec €(t; + 1) = 0 puisqu’aucune contribution
ne peut parvenir au gradient d’au-dela de la fin de la séquence.

Ensuite, en rétro-propageant le gradient au travers de I’équation Eq. 2.8, on obtient :

(0= (0,0 50 (.11)

o, comme dans la partie 1.1, J, (g,(f)) correspond & la matrice jacobienne de la
fonction d’activation o, au point g, (t).

Nous introduisons alors les notations suivantes pour décrire les 3 contributions des
portes de sortie aux différents gradients du reste de la couche L7 via I'équation Eq. 2.7 :

Bult) = W (1) (2.12)
() = Vi 50 (213)
Yo(t) = uo © %(t) (2.14)
Nous pouvons alors calculer :
B0 = o (5(0) - (G (0)+ (0 1)) © 0(0) +7(0) (215)
™ A(E) = 7ol8) + 7t 1) 47,4 1)+ 7t 4+ 1) 216)

avec y(ty) = 7,(t) puisqu’aucune contribution ne peut parvenir au gradient d’au-dela
de la fin de la séquence.
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FIGURE 2.4 — Visualisation de la propagation de I'information lors de la passe arriére dans une couche d’un LSTM.
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Ensuite, en rétro-propageant le gradient & travers ’équation Eq. 2.6 & 'aide des
régles de dérivation des fonctions composées on obtient :

ac oc .
g 1) = T (a,0) - (50 0i(0) (217)
et o
7.(0) = (5-(1) © F(1) (215)
ainsi que les gradients en sortie des portes d’oubli et des portes d’entrée :
aC ac
%(t) = g(t) ©s(t—1) (2.19)
aC aC
() = = (1) © 0,(g.(1) (2.20)

De facon similaire & ce que nous avons fait pour les portes de sortie, nous pouvons
rétro-propager le gradient au travers des équations Eq. 2.4 et Eq. 2.2 :

oc ac

(0= T (8,00 5200 (2.21)
g () = Jolai0)- 550 (2.22)

Et nous introduisons les notations suivantes pour décrire les contributions des portes
d’oubli aux différents gradients du reste de la couche L7 via I'équation Eq. 2.3 :

3;(t) =w¥. @f(t) (2.23)
e;(t)=V75- %f(t) (2.24)
vi(t) =up© %f(t) (2.25)

et les contributions des portes d’entrée aux différents gradients du reste de la couche
L7 via I'équation Eq. 2.1 :
ac

dit) = Wi - 20, (t) (2.26)

€t)=V7]. gcgi (t) (2.27)

30) = w50 (2.25)
Pour finir, on rétro-propage le gradient au travers de I’équation Eq. 2.5 :

6.0 =W 200 (2.29)
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oC

s(1) = I
)= VI

(1) (2.30)

On peut maintenant calculer la contribution dans les équations Eq. 2.10 et Eq. 2.15
du lien récurrent de la couche L7 sur elle-méme pour le pas de temps suivant dans le
processus de rétro-propagation (c’est-a-dire t — 1) :

€(t) = €,(t) + €5(t) + €4(t) + €i(t) (2.31)
ainsi que le gradient & rétro-propager dans la couche L7, :

ac
8hj_1

(1) = 0i(t) + (1) + 04(1) + do(t) (2.32)

Une fois la séquence entiérement parcourue & rebours on peut enfin déterminer les
dérivées partielles du cotit C par rapport aux parameétres de la couche L;-' . Ainsi pour
x €{i, f,s,0},ona:

ty
ac ac
= —(t) - hja(t)" (2.33)
oW, ; og., !
o Loac
v = 2 g B Rt =T (2:34
z t=1 z
o L ac
= ; e (t) (2.35)

avec en plus pour les portes d’entrée, d’oubli et de sortie :

Ly
oC oC
= t) o st —1)T (2.36)
ou,; ; 0g;
ty
oC oC
— = — () ost—-1)T (2.37)
Ouy — 8gf
o <. ac
— t)® s(t)t 2.38
Fu = 2 g0 @50 (239)

2.1.2 Coordination des portes

Nous introduisons ici une augmentation du modele LSTM dans laquelle des liens
directs entre les 3 types de portes (entrée, oubli et sortie) sont ajoutés de maniére a ce

que les portes puissent mieux coordonner leurs comportements. On appelle ce nouveau
modele : Long Short-Term Memory with Coordinated Gates (CG-LSTM).
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Description du modéle

Pour le modéele CG-LSTM, la plupart des équations du modele LSTM standard
avec "peepholes" sont identiques. Seules les équations Eq. 2.2, Eq. 2.4 et Eq. 2.8 sont
modifiées respectivement en Eq. 2.40, Eq. 2.42 et Eq. 2.44 :

gi(t) =v;0it -1 +w; 0 ft—1)+y,®o(t — 1) (2.39)
i(t) = 0i (g:(t) + g;(1)) (2.40)
g;t)=v;0it-1)+w;o f(t—-1)+y, ©o(t —1) (2.41)
f(t) =05 (gs(t) +g,(t)) (2.42)

g,(t) = v, O i(t) + w, © f(t) +y,© ot — 1) (2.43)
o(t) = 05 (g,(t) + go(t)) (2.44)

ol nous introduisons 9 nouveaux vecteurs de vy; ro}, Wi f0} €6 Yy, fp qui permettent
a chacune des portes de connaitre I'état le plus récent des 2 autres portes qui lui
correspondent ainsi que son propre état au pas de temps précédent. La figure Fig. 2.5a
permet de visualiser les modifications sur les portes d’entrées (les 2 autres types de
portes sont modifiées de fagon similaire).

Rétro-propagation des erreurs

La encore il y a peu de différences avec le modéle LSTM standard, nous devons
juste prendre en compte les contributions aux gradients des nouveaux liens entre les
portes d'une couche LSTM LY. Ainsi, 'équation Eq. 2.10 est modifiée comme suit :

%(t} (;f(t)+e(t+1))®oh(s(t))+0i(t+1)+0f(t+1)+00(t+1) (2.45)

avec pour x € {i, f,0}

0.(1) =y, © %(t) (2.46)

et Hx(tf + 1) =0.
De la méme facon, les équations Eq. 2.19 et Eq. 2.20 sont modifiées ainsi :

oc oc

ﬁ( ) = 8S(Yf)@8(t—1)+771(t+1)+77f(t+1)+770(t) (2.47)
L= LW O0n@ )+ Gur DTG0 (248)
ou pour z € {i, f, 0}
m(0) = w0, 5 () (2.49)
¢, (t)=v,® %(t) (2.50)

T

et pour x € {i, f}, C,(ty+1)=n,(ty+1)=0.
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(b) Graphe computationnel de la passe arriére dans les portes d’entrée d’'un CG-LSTM

FIGURE 2.5 — Visualisation de la propagation de 'information lors de la passe avant dans les
portes d’entrée d’'un CG-LSTM et de la rétro-propagation du gradient de la fonction de cotit
C lors de la passe arriére dans ces mémes portes. Les 2 autres types de portes (oubli et sortie)
sont modifiées de facon similaire.
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La figure Fig. 2.5b permet de visualiser ces modifications sur la rétro-propagation du
gradient au travers des portes d’entrée (les 2 autres types de portes sont modifiés de
fagon similaire).

On voit au passage qu'il est nécessaire de conserver les valeurs de Cy; ry, My, 1y €t
04,10y d'un pas de temps sur 'autre pour pouvoir effectuer les calculs.

De la méme fagon que pour le LSTM standard, une fois la séquence entiérement
parcourue & rebours on peut alors déterminer les dérivées partielles du cott C par
rapport aux parametres de la couche LY. Plus particuliérement, pour les 9 nouveaux
vecteurs de paramétres, on a pour x € {i, f} :

;i => %(t) ®it—1) (2.51)
a‘fi =2 %(t) o ft—1) (2.52)
et .
gfg => %(t} ®a(t) (2.53)
e = D 5 0@ £ (2.54)

mais également pour x € {i, f, 0} :

=Y - (t)@o(t—1) (2.55)

Le reste des équations décrites dans la section §2.1.1 est inchangé.

2.2 Performances des CG-LSTM

Nous présentons ici un apercu du gain de performance apporté par le modéle CG-
LSTM par rapport & d’autres modéles neuronaux sur les deux taches qui nous in-
téressent dans cette thése : la détection de la parole et I'identification de la langue.
Des résultats plus détaillés pour chacune des taches ainsi que des comparaisons avec
d’autres types d’algorithmes plus classiques sont présentés dans les chapitres suivants.

2.2.1 Deétection de la parole

Nous commencons par présenter le comparatif de quatre réseaux de neurones diffé-
rents sur les différentes taches de SAD décrites dans la section §1.2. Les quatre modéles
neuronaux testés correspondent aux modeles détaillés dans les sections §1.1 et §2.1 :
MLP, RNN d’Elman (dit standard), LSTM et CG-LSTM. De maniére a obtenir une
comparaison juste de la capacité de modélisation de chacun des ANN testés, tous les
ANN utilisés sont dimensionnés pour avoir le méme nombre de paramétres : 6000. Tous
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les RNN ont une structure bidirectionnelle telle que décrite dans la section §1.1.4 avec
une seule couche récurrente et avec pour réseau de sortie un MLP avec une unique
couche cachée. Dans le cas du MLP utilisé seul, la structure utilisée est la méme que
pour le réseau de sortie des RNN bidirectionnels : une seule couche cachée dont la taille
est augmentée de facon a atteindre le nombre total de paramétres fixé.

La description détaillée de I'intégration de ces différents ANN dans un systéme de
SAD est donnée dans le Chapitre 3 avec le détail de la méthode d’apprentissage. Les
algorithmes utilisés pour optimiser les paramétres des ANN sont quant & eux décrits
dans la section §6.1.

Les différents ANN sont comparés sur cing taches de détection de la parole : mi-
nimisation du FER sur les données REPERE, AMI, Game of Thrones et le corpus
vietnamien du programme Babel ; et minimisation du DCF sur les données de 1’éva-
luation OpenSAD’15. Nous avons ainsi optimisé les quatre ANN pour ces taches et
les résultats obtenus sur les différents corpus sont détaillés dans le tableau Tab. 2.1.
Il est important de préciser que pour ces tests le module de lissage des décisions (cf.
§1.2.1) est désactivé de maniére a obtenir un meilleur apergu des capacités brutes des
différents modéles neuronaux.

TABLEAU 2.1 — Performances de différents systémes de SAD sur les données des corpus Babel,
REPERE, AMI, Game of Thrones et OpenSAD’15. La performance est mesurée par le FER
ou le DCF sans fonction de lissage (c’est-a-dire pas d’ajout de tampon, ni de suppression des
segments ou des silences courts).

FER DCF
Type d’ANN
Babel REPERE AMI Game of Thrones OpenSAD’15
MLP 9.2 17.1 114 17.9 5.3
RNN standard 6.4 16.4 6.6 12.7 4.1
LSTM RNN 5.9 13.5 6.2 11.0 3.4
CG-LSTM RNN 5.8 12.9 5.9 11.0 3.0

Nous pouvons ainsi voir que les RNN se montrent particuliérement adaptés aux
taches de SAD puisque, en permettant d’exploiter le contexte temporel librement, ces
modeles sont capables d’améliorer treés notablement les décisions prises localement a
chaque pas de temps. On observe ainsi une diminution des taux d’erreurs allant jusqu’a
42% relatif entre le MLP et le plus simple des modéles récurrents sur les données du
corpus AMI.

Nous constatons aussi que le modeéle récurrent le plus performant est le modéle
CG-LSTM que nous avons introduit dans la section §2.1.2. En effet, ce modéle, quand
on le compare au modéele LSTM standard, permet d’améliorer les taux d’erreurs de
5% relatif sur les corpus AMI et REPERE, de 10% relatif sur le corpus OpenSAD’15
et permet d’obtenir une performance équivalente sur les corpus Game of Thrones et
Babel.
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2.2.2 Identification de la langue

Nous avons ensuite comparé les différents types d’ANN sur une tache simple d’iden-
tification de la langue : séparer une langue (I’arabe) de toutes les autres. Pour que la
comparaison soit équitable nous utilisons les mémes entrées pour tous les ANN testés
et nous fixons le nombre de paramétres pour chacun des réseaux a 50k. !

Comme pour la segmentation parole/non-parole tous les RNN ont une structure
bidirectionnelle telle que décrite dans la section §1.1.4 avec une seule couche récurrente
et pour réseau de sortie un MLP avec une unique couche cachée. Dans le cas du
MLP utilisé seul, la structure utilisée est la méme que pour le réseau de sortie des
RNN bidirectionnels : une seule couche cachée dont la taille est augmentée de facon a
atteindre le nombre total de paramétres fixé.

TABLEAU 2.2 — Comparaison de différents ANN pour la tache d’identification d’une langue
(arabe) parmi les 14 langues de l'évaluation LRE-07. Pour chaque modéle neuronal nous
présentons les taux d’erreurs de classification obtenus pour chacune des conditions de durée
de parole du test officiel : 3 s, 10 s et 30 s.

LER sur 2 classes

Type d’ANN

3s 10s 30s
MLP 33.7 25.0 20.0
RNN 339 214 126
LSTM 275 144 84
CG-LSTM 26.2 134 75

Le tableau Tab. 2.2 détaille les résultats obtenus sur le jeux de test de 1’évaluation
LRE-07. On peut ainsi voir que comme pour la tache de SAD, les RNN basés sur des
couches LSTM sont bien plus performants qu’un simple MLP ou qu’un RNN standard.
On peut également noter que le modéle CG-LSTM apporte un gain de performance
par rapport au modele LSTM : 4.7% sur les segments de 3 s, 6.9% sur ceux de 10 s et
10.7% sur les segments longs de 30 s.

2.3 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre une modification du modéle LSTM standard
que nous appelons modéle & mémoire court-terme persistante avec coordination des
portes (CG-LSTM : Long Short-Term Memory with Coordinated Gates) et qui consiste
a ajouter des liens entre les trois portes logiques de la cellule LSTM de base pour que
les décisions prises par ces portes soient mieux coordonnées.

Comme D'attestent les résultats préliminaires présentés dans la section §2.2, cette
modification permet, sans véritable surcoiit sur la charge de calcul, d’améliorer la per-

1. La tache d’identification de la langue étant plus complexe que la détection de la parole nous
avons du augmenter le nombre de paramétres de nos modéles neuronaux pour obtenir un niveau de
performance satisfaisant.
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formance de ce type de RNN sur les deux taches de traitement automatique de la
parole que nous étudions dans cette thése : la détection de parole et 'identification de
la langue parlée.

Pour la tache de détection de parole, le modeéle CG-LSTM permet de gagner 3%
relatifs en moyenne sur le FER obtenu sur quatre corpus trés différents : Babel (2%),
REPERE (5%), AMI (5%) et Game of Thrones (0%). De méme dans le cadre de I’éva-
luation OpenSAD’15, le modéle neuronal que nous proposons améne une amélioration
du DCF de 12% relatifs.

En identification de la langue, nous observons la méme hiérarchie et nous obtenons
avec le modele CG-LSTM des gains relatifs sur le taux de d’erreurs de 44%, 34% et 7%
quand on le compare respectivement a un MLP, un RNN standard ou un LSTM sur
I'ensemble des trois durées de test de 'évaluation LRE-07 (3 s, 10 s et 30 s).

Au vu de tous ces résultats nous avons décidé de privilégier I'utilisation du modéle
CG-LSTM dans la suite de nos travaux.
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Chapitre 3

Apprentissage d’un RNN pour la
détection de parole

Nous présentons dans ce chapitre les différents développements et expérimentations
que nous avons réalisés de maniére a optimiser le comportement d’un algorithme de dé-
tection de la parole basé sur un RNN. Notre but initial était de concevoir un algorithme
de détection de la parole (ou Speech Activity Detection soit SAD) et de développer
une méthode d’optimisation assez versatile pour pouvoir s’attaquer a différentes taches
telles que simplement minimiser le FER ou bien minimiser le WER d’un systeme de
reconnaissance de parole. De par leurs capacités de reconnaissance de motifs et de prise
en compte du contexte temporel les RNN semblaient tout particuliérement adaptés a
la détection de parole.

Nous détaillons d’abord le processus d’optimisation (algorithmes et fonctions de
colit) que nous avons mis au point pour répondre au probléme de détection de la
parole. Puis, nous présentons comment nous utilisons un RNN pour les taches de SAD.
Finalement, nous présentons les résultats pour les différentes taches présentées dans la
partie §1.2.

3.1 Processus d’optimisation

Nous détaillons dans cette section le processus d’optimisation que nous avons déve-
loppé pour entrainer les différents systémes de SAD soit pour minimiser le FER, soit
pour minimiser le WER d’un systéme de RAP en aval. Pour ces deux taches, déterminer
la paramétrisation optimale d’un systéme de SAD ne peut étre réalisé qu’a ’aide d’un
processus itératif ot a chaque itération on évalue une ou plusieurs paramétrisations
candidates, puis en fonction de leur adéquation a la tache visée un algorithme génére
de nouvelles paramétrisations candidates.

Pour générer de nouvelles paramétrisations candidates a partir des précédentes et de
leurs cortits respectifs on utilise des algorithmes heuristiques tels que Quantum-Behaved
Particle Swarm Optimization (QPSO) ou les Algorithmes Génétiques (AG), ou encore
un algorithme de descente de gradient dans les cas oul il est possible de calculer le
gradient de la fonction de coiit par rapport a chacun des paramétres du systéme de
SAD. Nous décrivons ceux que nous avons utilisés dans la section §3.1.1.

L’évaluation des paramétrisations candidates est quant a elle réalisée a 'aide d’une

57



Chapitre 3. Apprentissage d'un RNN pour la détection de parole

fonction de cotit qui permet de quantifier I'inadéquation de chacune des paramétrisa-
tions testées. Les différentes fonctions de coiit que nous utilisons et que nous avons
mises au point sont également explicitées dans ce chapitre (cf. §3.1.2).

La figure Fig. 3.1 permet de visualiser le processus itératif d’optimisation dans le
cas d'une minimisation du WER d’un systéeme de RAP. Dans le cas de la minimisation
du WER d’un systéme de RAP, la meilleure fonction de coiit est le WER lui-méme en
décodant les segments de parole a I’aide de la RAP. Malheureusement, le décodage est
beaucoup trop long pour le faire a chaque itération. On ne réalise cette vérification qu’a
la fin du processus d’optimisation qui lui se base sur une fonction de cotit beaucoup
moins cofiteuse en temps de traitement.

> WER

Segments de
parole

Optimisation
des
parametres

FIGURE 3.1 — Visualisation du processus d’optimisation d’un systéme de SAD afin de mini-
miser le WER d’un systéme de RAP. Ce processus itératif est basé sur 'enchainement des
trois étapes suivantes : 1) a partir de paramétrisations candidates pour I’algorithme de SAD,
on estime les positions des segments de parole dans tous les fichiers audio d’apprentissage ;
2) a l'aide d’une fonction de coit adaptée on estime ensuite la pertinence des segments de
parole pour la tache a traiter; 3) a partir du colt estimé dans I’étape précédente on utilise un
algorithme d’optimisation & proprement parler pour déterminer de nouvelles paramétrisations
qui devraient permettre de diminuer le cotlit. Pour cette étape on peut utiliser des algorithmes
tels que QPSO ou les AG, ou encore un algorithme de descente de gradient dans les cas ou il
est possible de calculer le gradient de la fonction de cotlit par rapport a chacun des paramétres
du systéme.
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3.1.1 Algorithmes d’optimisation

Le processus d’optimisation que nous avons mis au point pour déterminer la pa-
ramétrisation optimale d’un systéme de SAD est principalement basé sur la technique
d’optimisation heuristique QPSO que nous détaillons dans la section 6.1.2. L’avantage
des méthodes heuristiques est que, contrairement aux méthodes utilisant la descente de
gradient, il n’est pas nécessaire que le systéme a optimiser soit différentiable puisque
les algorithmes d’optimisation heuristiques tels que QPSO ne se basent que sur 1’éva-
luation de la fonction de colt pour chacune des paramétrisations candidates et non
sur le gradient de cette fonction de coiit. Avec les techniques heuristiques on peut donc
optimiser les paramétres de modéles non-différentiables ayant éventuellement des para-
métres & valeurs discrétes comme cela est le cas pour les algorithmes de SAD CrossCor
et LTSV ou l'algorithme de décision et de lissage introduits dans la section §1.2.1. On
peut également utiliser les méthodes d’optimisation heuristiques pour minimiser une
métrique non différentiable voire non continue. C’est le cas par exemple de la métrique
WER qui est la plus communément utilisée en RAP.

Pour toutes les expérimentations que nous décrivons dans ce chapitre, nous utili-
sons QPSO pour optimiser I’ensemble des paramétres des différents systémes de SAD
comme cela est montré sur la figure Fig. 3.2. Ainsi, pour un systéme de SAD utilisant
I’algorithme CrossCor, QPSO optimise simultanément les parameétres de CrossCor et
les paramétres de la fonction de décision et de lissage. Dans le cas d’'un systéme de SAD
utilisant 'algorithme LTSV, QPSO optimise simultanément les paramétres de I’analyse
spectrale, les paramétres de LTSV et les paramétres de la fonction de décision et de
lissage. Pour finir, dans le cas d’un systéme de SAD utilisant un RNN, QPSO optimise
simultanément les paramétres d’extraction des coefficients cepstraux, les parameétres
du RNN et les paramétres de la fonction de décision et de lissage.

(Svstémes de SAD A
- A i
paramétres
a optimiser
I

sianal f decision
1gn: FFT & segments
audio lissage de parole

S - Y

FIGURE 3.2 — Visualisation de ’ensemble des paramétres & optimiser dans les différents sys-
témes de SAD.

Toutefois, nous nous sommes apercus que pour les systémes de SAD utilisant des
ANN il est intéressant d’utiliser un algorithme de descente de gradient en complément
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de QPSO de maniére & améliorer localement la meilleure solution trouvée par celui-ci.
L’algorithme de descente de gradient n’est alors utilisé que pour raffiner les paramétres
du réseau de neurones uniquement. L’algorithme de descente de gradient utilisé dans
cette these est I’algorithme SMORMS3 décrit dans la section §6.1.1. Pour les systémes
neuronaux de SAD, le processus d’optimisation se décompose en trois optimisations
successives :

1. Optimisation par QPSO de tous les parameétres du systéme : paramétres d’ex-
traction des MFCC, poids de ’ANN, paramétres de 'algorithme de décision et
de lissage.

2. Optimisation par SMORMS3 des poids du réseau de neurones.

3. Optimisation par QPSO des paramétres de 'algorithme de décision et de lissage
afin de bien prendre en compte la nouvelle paramétrisation du réseau de neurone.

L’intérét de cette stratégie alternée est quantifié dans la section §3.3.1.

3.1.2 Fonctions de coiit

De fagon générale, pour optimiser la paramétrisation d’un systéme pour une tache
donnée il est nécessaire de définir une mesure qui permette de rendre compte de I'in-
adéquation du systéme & cette tache. On appelle cette mesure une fonction de coiit.
Ensuite, a ’aide d’un algorithme d’optimisation on s’attache a trouver la paramétrisa-
tion optimale du systéme c’est-a-dire celle qui minimise le cofit.

Ici, nous souhaitons optimiser la paramétrisation d’un systéme de SAD pour deux
taches : la minimisation du FER et la minimisation du WER. Pour la premiére, la
fonction de cotit est simplement le FER lui-méme puisqu’il est aisément mesurable.
En revanche, mesurer le WER réel pour une paramétrisation du systéme de SAD
donnée nécessite de décoder a ’aide du systéme de RAP chacun des segments de parole
ce qui est trés coliteux en temps de calcul. A titre indicatif, une optimisation de la
paramétrisation d’un systéme de SAD simple basé sur 'algorithme LTSV nécessiterait
prés d’un an avec cette approche.

Nous avons donc exploré trois fonctions de cotit plus simples & mesurer et qui
permettent de minimiser indirectement le WER. Nous nous sommes d’abord intéressés
a deux fonctions de coiit liées au FER et relativement communes avant de développer
une nouvelle fonction de cotit qui prenne en compte les spécificités de la tache que nous
souhaitions traiter.

Lorsque nous utilisons ces fonctions de cotit pour minimiser le WER d’un systéme
de RAP, les seules hypothéses que nous faisons sont que nous avons a notre disposition :

— des jeux d’apprentissage, de validation et de test contenant des fichiers audio et
les transcriptions orthographiques manuelles ! ;

— le systéme de RAP dont nous souhaitons minimiser le WER.

1. Il est évidemment possible d’utiliser des annotations plus simples (début et fin des segments de
parole uniquement) lorsque ’on souhaite minimiser le FER ou le DCF et non pas le WER.
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FER pondéré (C,)

La premiére fonction de cott utilisée est une version pondérée du FER avec pour
référence les annotations manuelles. Il est défini comme suit :

Ci=a) (1—z(t)+1—a)> z(t) (3.1)

tp,€P tyeB

ou P est I'ensemble des pas de temps appartenant a des segments de parole dans la
référence manuelle, B est 'ensemble des pas de temps qui ne sont dans aucun segment
de parole, o permet de régler 'importance relative entre les erreurs sur la parole et les
erreurs sur le bruit, et z(t) correspond & la sortie binaire du systéme de SAD pour le
pas de temps ¢. On a alors z(t) = 0 lorsque ¢ n’appartient pas & un segment de parole
selon l'estimation du SAD et z(t) = 1 lorsqu’au contraire ¢ appartient & un segment de
parole selon 'estimation du SAD.

Pour les ANN et leur optimisation par descente de gradient, il est nécessaire d’utili-
ser une fonction de cotit différentiable pour pouvoir déterminer le gradient de la fonction
de cotit par rapport aux parameétres de ’ANN. Pour obtenir un comportement similaire
a Cy, nous utilisons une version pondérée de la fonction de coiit dite du maximum de
vraisemblance appliquée & un classifieur binaire :

Cl=—a) In(l—z(t)— (1-a)) In(z(t)) (3.2)

tp,EP tpEB

ou Vt, z(t) € [0,1] est la sortie & valeurs réelles de I’ANN.

L’intérét de ces deux métriques réside dans leur simplicité et leur facilité de mise en
ceuvre. En effet, pour les utiliser seules les annotations manuelles sont nécessaires. En
revanche, lorsque 1'on souhaite optimiser un systéme de SAD pour minimiser le taux
d’erreur d’un systéme de RAP ces fonctions de cotit ne prennent absolument pas en
compte les spécificités du comportement de la RAP ce qui peut se révéler limitant. De
plus, quand on I'utilise pour minimiser indirectement le WER il devient nécessaire de
trouver la valeur optimale pour 'hyper-paramétre o ce qui rend 1'optimisation un peu
plus longue et/ou difficile.

FER pour la RAP ()

Nous nous placons ici dans le cas ol nous souhaitons optimiser un systéme de SAD
afin de minimiser le WER d’un systéme de RAP.

Lorsque nous avons a notre disposition ce systéme de RAP, il est intéressant de dé-
coder la totalité du signal audio contenu dans les jeux d’apprentissage et de validation.
En effet, la comparaison de sa sortie (mots, timecodes, et scores de confiance) avec la
référence humaine peut elle-méme servir de référence pour 'apprentissage du systéeme
de SAD.

Plus précisément, les segments de signal correspondant a des mots correctement
reconnus ou & des substitutions sont considérés comme étant des segments de parole
alors que les silences, les mots supprimés et insérés sont considérés comme étant du
silence ou du bruit. Nous avons fait le choix de ne pas considérer les mots supprimés
comme de la parole parce que nous n’avions aucun moyen de déterminer avec précision
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les frontiéres des segments de signal correspondants. De plus, les mots omis peuvent
étre regroupés en deux catégories :

— ceux dont le segment de signal correspondant a été rejeté par la RAP comme
étant du silence ou du bruit ;

— ceux qui font partie d’'un groupe de n mots que la RAP a remplacés par un seul
mot générant ainsi une substitution et n — 1 omissions.

Dans le premier cas, il est inutile que le systéme de SAD classifie ces segments comme
étant de la parole puisqu’ils seront de toute facon ignorés par la RAP et n’auront
donc aucun impact sur le taux d’erreur. Dans le second cas, le segment de signal
correspondant au mot reconnu par la RAP regroupe en général la plupart des segments
correspondant aux n mots. On a donc une annotation correcte en terme de segmentation
parole /non-parole.

Une fois cette nouvelle référence de segmentation parole/non-parole établie, nous
utilisons la fonction de cott définie par I’équation Eq. 3.3. Cette équation est identique
a ’équation Eq. 3.1, seuls les ensembles P et B sont différents. Nous appelons cette
fonction de cott Cs.

Co=a) (1—z(t)+(1L—a)> z(t) (3.3)

tp€P tyeB

Nous avons pu noter que lorsque I'on passe de la fonction de cotit C; a la fonction de
colit Cy sur une méme tache, il est utile d’augmenter la valeur de ’hyper-paramétre a.
Cette différence s’explique essentiellement par la confiance que nous pouvons accorder
aux deux types d’annotations (humaine et automatique). En effet, les annotateurs
humains ont tendance a inclure du silence dans les segments étiquetés comme contenant
de la parole (marge en début et en fin de phrase, pauses courtes entre les mots...).
A Tinverse, lorsque nous choisissons d’étiqueter uniquement les mots corrects et les
substitutions d’un systéme de RAP comme étant la seule parole contenue dans le
fichier audio nous y incluons trés peu de silence et de bruit. Il est alors préférable de
limiter les erreurs sur les parties étiquetées comme contenant de la parole en utilisant
une plus grande valeur de o qu’avec la fonction de coiit C;.

Simili-WER (C;)

La fonction de cotit Cy utilise les sorties du systéme de RAP mais elle ne prend pas
en compte la principale spécificité de la métrique WER. En effet, dans cette métrique
tous les mots qui générent une erreur ont le méme impact sur le résultat final, et ce
quelle que soit la durée du signal audio correspondant ou le type d’erreurs engendrées
(insertion, suppression ou substitution). Pour prendre en compte ces traits particuliers
de la métrique WER, nous avons mis au point une fonction de cott qui & partir de la
connaissance des erreurs de la reconnaissance sur la totalité du signal audio et d'une
hypothése de SAD permet d’obtenir une estimation du WER réel.

Nous définissons C', S, D et I comme étant respectivement les ensembles des mots
correctement reconnus, des mots substitués, des mots omis et des mots insérés par le
systéme de RAP. Pour tout mot w € C'U S U I, nous appelons F,, I’ensemble des pas
de temps correspondant au mot w dans la sortie de la RAP. Puis nous définissons les
ensembles S, D et I comme suit :
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— un mot w € S si et seulement si w € S et tous les pas de temps de I’ensemble F,
sont classifiés comme étant de la parole par le SAD.

— un mot w € D si et seulement si soit w € D, soit w € C'U S et au moins un pas
de temps de I'ensemble F, est classifié comme étant de la non-parole par le SAD.

— un mot w € I si et seulement si w € I et au moins un pas de temps de 1’ensemble
F, est classifié comme étant de la parole par le SAD.

Nous introduisons également les deux ratios suivants :

— py est le ratio entre la durée du signal correspondant au mot w € C'US qui n’est
pas classifié en tant que parole et la durée du signal correspondant au mot w
dans la référence.

— T, est le ratio entre la durée du signal correspondant au mot w € I qui est classifié
en tant que parole et la durée du signal correspondant au mot w dans 'hypothése

de la RAP.

Pour finir, la fonction de cotit C3 est définie ainsi

 S+D+I+p+r

Cs = N (3.4)
avec
T = Z Tw (3.5)
wel
et
p= > pu (3.6)
weCUs

oit S, D et I sont respectivement les nombres de mots dans les ensembles S, D et 1.
Les deux termes 7 et p ont été introduits pour lisser les discontinuités de la métrique
WER et faciliter 'optimisation en supprimant les plateaux de la fonction de coiit.
De fagon similaire & ce que nous avons fait pour la fonction de cott Cy, nous avons
mis au point une version différentiable de C3 de maniére a pouvoir optimiser les SAD
"neuronaux" en utilisant une méthode de descente de gradient :

G=— 3 <5i 3 ln(z(tw))> -3 <5i S ln(l—z(tw))> (3.7)

weCuUS W twEF, wel W twEFy,

ou z(t,) € [0;1] est la sortie de ’ANN pour le pas de temps t,, appartenant au mot w
et ou ¢, le nombre de pas de temps correspondant a la totalité du mot w.

3.2 Algorithmes de Segmentation a base de RNN

Les réseaux de neurones ont déja été proposés comme méthode pour calculer un
critére de SAD [55-57] ou pour servir de mécanisme de fusion de plusieurs critéres de
SAD plus classiques [58, 59]. Dans ce chapitre nous les utilisons exclusivement pour
calculer un critére de SAD.

Parmi les techniques basées sur des réseaux de neurones, les RNN et plus spéci-
fiquement les LSTM présentent des qualités qui les rendent attrayants (cf. [60-63]).
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Ainsi, contrairement au MLP, un RNN ne travaille pas sur un contexte temporel fixé
par un hyper-parameétre a ajuster mais sur I’ensemble de la séquence temporelle.

Dans toutes nos expérimentations avec des RNN (RNN standards, LSTM ou CG-
LSTM) nous avons utilisé une architecture bidirectionnelle telle que décrite dans la
section 1.1.4 (p. 21) de maniére & pouvoir exploiter le contexte passé et futur de chaque
trame.

Quel que soit le type d’ANN utilisé, nous nous placons dans un contexte de clas-
sification binaire (voir section 1.1.1), la couche de sortie de '’ANN n’étant constituée
que d’un unique "neurone" avec pour fonction d’activation la fonction logistique :

B 1
C 14e=

o(z) , VreR (3.8)
Ainsi, la sortie du réseau est un réel compris entre 0 et 1 que ’on interpréte comme la
probabilité que la trame que 1’on considére contienne de la parole.

D’autre part, les entrées fournies aux différents réseaux testés sont toujours sous
la forme de séquences de trames ol chaque trame est la concaténation des coefficients
cepstraux (MFCC) avec leurs dérivées premiéres et secondes. Les paramétres d’extrac-
tion de ces MFCC sont optimisés conjointement avec les paramétres du réseau lors de
I'optimisation par QPSO (voir §3.1.1). On peut ainsi optimiser la taille et le type de
fenétrage du signal utilisés pour le calcul du spectre, la valeur du coefficient de pré-
emphase, I'utilisation ou non de convolutions temporelle ou fréquentielle, les fréquences
minimale et maximale du banc de filtres, le nombre de filtres, ’ajout ou non d’un bruit
blanc sur le signal...

3.3 Expérimentations

Pour valider notre démarche, nous avons confronté notre processus d’optimisation a
des taches variées autant en termes de langues et d’environnements acoustiques. Nous
présentons comment optimiser un systéme de SAD de maniére & minimiser le WER
d’un systéme de RAP en aval. Et nous présentons les résultats obtenus sur des taches
de segmentation pure dans le cadre d’une évaluation internationale et sur des données
de types tres différents : réunions de travail, séries télévisées...

Le détail des conditions expérimentales (corpus et métriques) dans lesquelles nous
nous sommes placés est donné dans la section §1.2.2.

3.3.1 Minimisation du FER

Nous commengons par comparer les performances des différentes techniques d’ex-
traction de critéres de SAD sur une tache de minimisation du FER? sur le corpus
vietnamien du programme Babel. Nous en profitons pour vérifier la qualité de notre
méthode d’optimisation en comparant les résultats obtenus aux performances d’un
systéme de SAD de référence.

Nous avons optimisé six systémes de SAD différents en utilisant les fonctions de
cott correspondant au FER c’est-a-dire (Cy, C'1) avec un coefficient o = 0.5 (cf. p.

2. Le FER est calculé sur I’ensemble des fichiers.
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60). Les résultats obtenus avec et sans fonction de lissage (c¢’est-a-dire pas d’ajout de
tampons, ni de suppression des segments ou des silences courts) sont détaillés dans le
tableau Tab. 3.1 et sur la figure Fig. 3.3 ol nous analysons la distribution des erreurs
calculées par fichier de test pour chacun des systémes.

TABLEAU 3.1 — Performances de différents systémes de SAD sur le corpus de test vietnamien
du programme Babel. La performance est mesurée par le FER avec et sans fonction de lissage
(c’est-a-dire pas d’ajout de tampons, ni de suppression des segments ou des silences courts).
Les modeéles RNN sont moins dépendants de la fonction de lissage que les autres modéles et
le modéle CG-LSTM permet d’obtenir la meilleure performance.

FER
Systéme de SAD
lissage lissage

CrossCor 8.95 7.60
LTSV 10.87 7.85
MLP 9.24 6.29
RNN standard 6.42 6.24
LSTM RNN 5.88 5.83

CG-LSTM RNN  5.83 5.76

gmmSAD 13.50

Nous pouvons ainsi voir que 1'utilisation de notre processus d’optimisation sur des
données ciblées permet d’obtenir une bien meilleure performance qu’avec un systéme
généraliste tel que gmmSAD. On peut aussi noter que les systémes a base d’ANN sont
nettement plus performants que les systémes basés sur des critéres de SAD plus clas-
siques (gain d’au moins 17%). Et parmi les techniques neuronales, les RNN se montrent
particuliéerement adaptés puisque, en permettant d’exploiter le contexte temporel libre-
ment, ces modéles sont capables d’apprendre également une grande partie de la fonction
de lissage permettant de minimiser le FER ce qui n’est pas le cas du MLP. Pour finir,
nous constatons que le réseau récurrent le plus performant est le modéle que nous avons
introduit dans la section §2.1.2 et qui permet d’améliorer le FER moyen de 2% par
rapport au modéle LSTM standard.

Durant cette premiére expérimentation nous avons également voulu quantifier 1’'im-
pact du choix des MFCC comme entrées de nos modéles neuronaux. Nous avons donc
comparé les différences de performances entre des systémes de SAD basés sur des CG-
LSTM ayant en entrée le signal temporel, le log-spectrogramme complet ou les MFCC
avec un nombre de neurones identiques. Les résultats sont présentés dans le tableau
Tab. 3.2 et c’est bien avec les MFCC que la performance est la meilleure méme si
les écarts de performances sont relativement faibles. Ces faibles écarts de performance
démontrent la grande versatilité des CG-LSTM que 'on peut entrainer, avec succes,
directement sur le signal brut malgré la trés grande redondance d’information de ce
signal et la nécessité d’exploiter un contexte temporel large puisque le signal audio dans
le cadre du programme Babel est échantilloné a 8kHz soit 8000 points par seconde.
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F1GURE 3.3 — Distributions du FER calculé par fichier pour les différents systémes de SAD
avec et sans lissage. Les FER affichés ont été obtenus sur le jeu de test vietnamien du pro-
gramme Babel. Les RNN sont capables d’apprendre en grande partie la fonction de lissage
nécessaire pour minimiser le FER. Le systéme de SAD produisant les taux d’erreurs les plus
bas (distribution le plus & gauche sur le graphe) est obtenu en utilisant le modéle CG-LSTM.
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Toutefois, il est important de noter la différence de temps de traitement en fonction
du choix de représentation des entrées. Ainsi, compte tenu des performances aussi bien
en temps de traitement® qu’en performance de SAD, les MFCC apparaissent comme
étant le meilleur choix de représentation.

TABLEAU 3.2 — Performance de segmentation sur le jeu de test vietnamien lorsque l'on fait
varier le type d’entrée. Pour ce test, le systéme de SAD utilise le modéle CG-LSTM pour
estimer le critére de SAD. Le temps de traitement moyen est obtenu sur un processeur Intel
Xeon CPU L5520 HT.

FER par fichier Temps moyen
Type d’entrées

Cas pire Dernier décile Moyenne Médiane de traitement

MFCC 62.58 11.54 5.76 4.02 Yos7 RT
Spectrogramme  63.77 11.90 6.61 4.09 Yooz RT
Signal brut 60.29 11.95 6.35 4.14 ss RT

Nous avons également étudié l'intérét de chacune des phases de notre processus
d’optimisation pour valider le choix d’une stratégie d’utilisation alternée de QPSO et
de SMORMS3 pour optimiser un systéme de SAD utilisant un réseau de neurones. Le
tableau Tab. 3.3 présente les résultats obtenus avec différents processus d’optimisation
utilisant soit QPSO ou SMORMS3 seuls, soit une combinaison des deux. On rappelle
que SMORMS3 n’est utilisé que pour optimiser les poids du réseau de neurones et que
QPSO n’est utilisé que pour optimiser les paramétres de la fonction de décision et de
lissage lorsqu’il est employé apres SMORMS3.

TABLEAU 3.3 — Performance de segmentation (FER) sur le jeu de validation vietnamien
lorsque 'on modifie le processus d’optimisation. Pour ce test, le systéme de SAD utilise le
modéle CG-LSTM pour estimer le critére de SAD.

o FER par fichier
Processus d’optimisation

Cas pire Dernier décile Moyenne Médiane

QPSO 60.24 17.68 10.04 8.02
SMORMSS 62.44 14.20 7.54 5.60
SMORMSS — QPSO 61.82 12.91 6.65 4.87
QPSO — SMORMSS3 62.38 11.72 5.83 4.07
QPSO — SMORMS3 — QPSO  62.58 11.54 5.76 4.02

On voit ainsi que l'utilisation seule de I'un ou 'autre des algorithmes donne déja
de trés bons résultats mais que 'utilisation alternée des deux méthodes permet d’amé-
liorer notablement les performances. En particulier, utiliser QPSO pour optimiser les

3. Sur un processeur Intel Xeon CPU L5520 HT
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parameétres de la chaine d’extraction des MFCC permet ensuite de tirer le meilleur
parti de 'optimisation par descente de gradient. De méme, on peut encore gagner un
peu en utilisant QPSO aprés la descente de gradient pour réajuster les parameétres des
fonctions de décision et de lissage (on verra dans le paragraphe suivant que c’est encore
plus vrai lorsque l'on cherche & minimiser le WER).

3.3.2 Minimisation du WER

Notre but premier étant de minimiser le WER d’un systéme de RAP, nous avons
déterminé les valeurs du coefficient o permettant de minimiser le WER, lorsque 'on
utilise les fonctions de cotit C; et Cy. Ainsi le tableau Tab. 3.4 présente le WER réel ob-
tenu par le systéme de RAP lorsque 1’on segmente les fichiers du jeu de développement
avec un systéme de SAD (CG-LSTM) optimisé a I’aide de la fonction de cout C; (res-
pectivement Cy) pour différentes valeurs du coefficient «. A titre de comparaison, nous
présentons également dans ce tableau le WER obtenu lorsque 1'on utilise la fonction
de cout Cs.

TABLEAU 3.4 — Impact du coefficient « sur le WER réel obtenu par le systéme de RAP lorsque
I’'on segmente les fichiers du jeu de développement avec un systéme de SAD optimisé a 'aide
de la fonction de cotit C; ou Co. Le WER réel obtenu en utilisant la fonction de cotit C3 qui
n’a pas d’hyper-paramétre est présenté a titre de comparaison.

WER sur le jeu de

o développement

Ci Co Cs

0.10 51.80 100.0 51.13

0.15 51.74 - idem
0.20 51.62 88.85 idem
0.25 b51.64 - idem

0.30 51.83 75.79 idem
0.40 51.84 66.03 idem
0.50 51.89 59.80 idem
0.60 52.09 55.56 idem
0.70 52.15 53.65 idem
0.80 52.85 52.33 idem
0.90 53.09 51.97 idem
0.95 - 51.30 idem
0.99 - 52.51  idem

On peut voir que les deux fonctions de colit ne se comportent pas du tout de
la méme facon. Pour C; la valeur du coefficient o qui permet d’obtenir le meilleur
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taux d’erreur est 0.2 ce qui s’explique essentiellement par le fait que le systéme de
RAP insére beaucoup de mots et qu’il vaut donc mieux diminuer les risques de fausses
alarmes quitte a perdre un peu de signal de parole. Au contraire, dans le cas de la
fonction de cott Cy les références de segmentation prennent en compte que le signal
provoquant des insertions doit étre considéré comme du bruit; il est donc beaucoup
plus important de minimiser le risque de perdre du signal de parole quitte a faire
quelques fausses alarmes. C’est exactement ce que I’on observe puisque le coefficient «
qui donne le meilleur WER est 0.95.

Enfin, on peut constater que la fonction de colit C3 permet d’obtenir un meilleur
WER sur le jeu de développement que les deux autres fonctions de cotit quelle que
soit la valeur du coefficient « choisie. On voit donc l'intérét d’utiliser une fonction de
cotit telle que C3 qui prend en compte le comportement du systéme de RAP dont nous
voulons améliorer la performance et qui se rapproche le plus possible de la métrique
visée. Nous avons d’ailleurs vérifié la bonne correspondance de la fonction de cotit Cs
avec le WER réel obtenu sur le jeu de développement : pour chaque systéme dont nous
avons déterminé WER dans le tableau Tab. 3.4 nous avons calculé le simili-WER sur
le méme jeu de données a 'aide de la fonction de coiit C3. En effectuant une régression
linéaire on obtient un coefficient de détermination de 0.98 ce qui montre la bonne
capacité de prédiction du WER par la fonction de coiit de simili-WER Cs (voir aussi
la figure Fig. 3.4).
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FIGURE 3.4 — Correspondance entre le simili-WER et le WER réel calculés sur le jeu de déve-
loppement vietnamien du programme Babel. Le coefficient de détermination de la régression
linéaire est de 0.98 ce qui montre la bonne capacité de prédiction du WER par la fonction de
cotit Cs.

Une fois la valeur optimale du coefficient « choisie, nous avons optimisé les dif-
férents systémes de SAD avec les trois fonctions de cotit puis nous avons mesuré les
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performances obtenues sur le jeu de test. Le tableau Tab. 3.5 permet de comparer le
WER obtenu sur le jeu de test pour tous les systémes de SAD. Ils sont également
comparés au systéme de SAD de référence gmmSAD qui a d’ailleurs servi & extraire
les segments de parole pour entrainer le systéme de RAP dont nous voulons optimiser
le WER.

On peut voir que l'optimisation des systémes de SAD sur des données représen-
tatives avec des fonctions de cotlit qui se rapprochent le plus possible de la métrique
d’intérét (choix du coefficient a pour C; et Cy, et C3 par construction) permet de tou-
jours diminuer le WER quand on le compare au WER obtenu avec une segmentation
généraliste. On note également que plus la fonction de coiit est similaire a la métrique
cible plus le gain est important, et ce quel que soit le systéme de SAD considéré. La
fonction de cotit C3 qui n’a par ailleurs pas d’hyper-paramétre a choisir/régler s'impose
comme la fonction de cotit de choix pour optimiser un systéme de SAD de maniére a
minimiser le WER.

D’autre part, comme nous ’avons observé lors des premiéres expériences, le modéle
CG-LSTM se révele étre le plus performant parmi tous les systémes de SAD testés. En
effet, quelle que soit la fonction de cotit utilisée c¢’est avec ce modeéle que 'on obtient le
WER le plus faible. En couplant C3 avec le modéle CG-LSTM, on obtient finalement
un gain relatif de 4.5% par rapport au WER obtenu avec le systéme de SAD gmmSAD
qui a été utilisé durant ’entrainement du systéme de RAP.

TABLEAU 3.5 — Impact de la fonction de cotit sur le WER obtenu avec les différents systémes
de SAD sur le jeu de test vietnamien du programme Babel. La fonction de cotit C3 permet
d’obtenir la meilleure performance quel que soit le systéme de SAD utilisé. Et le modéle CG-
LSTM permet d’obtenir la meilleure performance quelle que soit la fonction de cofit utilisée.
En couplant les deux on obtient un gain relatif de 4.5% sur le WER par rapport au systéme
généraliste ayant servi a entrainer le systéme d’RAP.

WER sur le
Systéeme de SAD jeu de test

FER ( Co Cs

CrossCor 56.7 56.9 56.4 56.1
LTSV 57.1 56.2 56.0 55.6
MLP 56.6 56.2 55.7 55.4
RNN standard 56.5 56.1 55.8 55.2
LSTM RNN 56.5 55.8 55.4 54.8

CG-LSTM RNN 56.4 557 55.3 54.6

gmmSAD 57.2

Comme cela est montré dans le tableau Tab. 3.6, la réduction du taux d’erreur
vient essentiellement d’une forte réduction du nombre d’insertions (on passe de 6.4%
a 3.6%) entre le systéme de référence gmmSAD et le systéme a base de CG-LSTM
optimisé avec la fonction de cotit C3. En regardant en détails les segments de signal qui
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généraient des insertions mais qui ont été rejetés comme n’étant pas de la parole par
le systéme a base de CG-LSTM, on s’apercoit que ce modeéle est capable d’apprendre
a distinguer la parole qui génére des erreurs de la parole qui n’en produit pas.

TABLEAU 3.6 — Résultats détaillés du meilleur réglage pour chacun des systémes de SAD. Les
gains sur le WER proviennent essentiellement d’une réduction du nombre d’insertions.

Systéme de SAD  WER Corrects Substitutions Elisions Insertions

gmmSAD 57.2 49.2 34.7 16.1 6.4
CrossCor 56.1 48.8 34.4 16.8 5.0
LTSV 55.6 48.2 33.9 17.8 3.9
MLP 55.4 49.0 34.2 16.8 4.4
RNN standard 55.2 48.9 33.5 17.6 4.5
LSTM RNN 54.8 49.1 34.0 16.9 3.9
CG-LSTM RNN  54.6 49.0 34.1 16.9 3.6

Comme dans le cas de la minimisation du FER, nous avons étudié I'impact de
chacune des phases de notre processus d’optimisation sur la métrique finale de maniére
a vérifier l'intérét d’une stratégie d’utilisation alternée de QPSO et de SMORMSS3.
Le tableau Tab. 3.7 présente le WER obtenu avec différents processus d’optimisation
utilisant soit QPSO ou SMORMSS3 seuls, soit une combinaison des deux.

Comme pour la minimisation du FER, on observe qu’il est intéressant d’utiliser
QPSO pour optimiser les paramétres de la chaine d’extraction des MFCC avant d’op-
timiser les parameétres du RNN a I’aide d’une descente de gradient. De méme, on voit
que 'on peut encore diminuer le WER en utilisant QPSO aprés la descente de gradient
pour réajuster les parameétres des fonctions de décision et de lissage.

TABLEAU 3.7 — Performance de segmentation (WER) sur le jeu de test vietnamien lorsque
I’on modifie le processus d’optimisation. Pour ce test, le systéme de SAD utilise le modéle
CG-LSTM pour estimer le critére de SAD.

Processus d’optimisation WER sur le jeu de test
SMORMSS 55.7
SMORMSS — QPSO 55.4
QPSO 56.6
QPSSO — SMORMSS 55.0
QPSO — SMORMS3 — QPSO 54.6
gmmSAD 57.2

Finalement, nous avons voulu valider tous ces travaux sur le vietnamien en opti-
misant, a l'aide de la fonction de cotlt Cs, tous les systémes de SAD sur trois autres
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TABLEAU 3.8 — WER sur les jeux de test pachto, turc et tagalog du programme Babel lorsque
I’on utilise la fonction de cotit Cs. Les systémes basés sur des LSTM permettent d’obtenir les
meilleures performances.

WER
Systéeme de SAD

Pachto Turc Tagalog

gmmSAD 64.3  61.1 57.2
CrossCorr 63.9  60.6 57.1
LTSV 64.0  60.6 56.7
MLP 63.5  60.3 56.2
RNN standard 63.5 60.2 56.3
LSTM RNN 63.2  60.2 56.2

CG-LSTM RNN  63.2  60.0 56.0

langues du programme Babel : le pachto, le turc et le tagalog. Comme pour le vietna-
mien on observe que quel que soit le systéme de SAD utilisé nous parvenons a diminuer
le WER d’un systéme de RAP quand on le compare au WER obtenu avec un systéme
de SAD généraliste méme si celui-ci a servi pour construire le systéme de RAP. Parmi
les différentes techniques de SAD que nous avons testées, la hiérarchie des systémes
est la méme que celle observée pour le vietnamien et le modéle CG-LSTM reste le plus
performant et permet d’obtenir un gain de plus de 1 point de WER sur chacune des
langues traitées.

3.3.3 OpenSAD’15

Le NIST organise réguliérement des évaluations ouvertes et internationales sur les
différentes taches de traitement automatique de la parole. En 2015, nous avons parti-
cipé a I’évaluation OpenSAD’15 dont le but était de fournir un cadre aux développeurs
de systémes de SAD permettant de mesurer, par un organisme indépendant, la perfor-
mance de leurs systémes sur les données audio particuliérement difficiles du programme
RATS de la DARPA.

Pour préparer au mieux cette évaluation, nous avons optimisé 8 systémes de SAD
différents. La table 3.9 détaille la performance de chacun de ces systémes avec la mé-
trique officielle (DCF) sur le jeu de validation fourni par le NIST.

Pour optimiser les différents systémes de SAD a notre disposition, nous avons par
conséquent utilisé la fonction de cotit C; avec un coefficient o = 0.75.

Il est important de noter que C; avec a = 0.75 n’est pas strictement équivalente au
DCF'. Mais dans le cas de I’évaluation OpenSAD, les données sont des conversations
téléphoniques pour lesquelles on a des durées de parole et de non-parole qui sont égales
en moyenne. Dans ce cas 14, le DCF et C; sont trés proches.

Comme on peut le voir, les systémes de SAD basés sur des ANN améliorent trés
notablement la qualité de la segmentation par rapport aux techniques classiques. On
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TABLEAU 3.9 — Résultats (DCF) obtenus sur le jeu de validation fourni par le NIST pour les
différents systémes de SAD optimisés avec la fonction de coiit C;.

SAD Nb de param. DCF (%)
CrossCorr 15 12.0
LTSV 35 10.1
MLP 6000 5.3
RNN 6000 4.1
LSTM 6000 3.4
CG-LSTM 6000 3.0
CG-LSTM 60000 2.5
CG-LSTM 250000 2.0

peut également noter que le modele CG-LSTM diminue de plus de 12% le DCF par
rapport au modele LSTM standard ce qui fait de ce modele le meilleur systeme de
SAD.

Nous avons ensuite optimisé des CG-LSTM plus gros qui ont permis d’améliorer
encore la performance du systéme de SAD. En effet, passer de 6000 paramétres & 250000
nous a permis de diminuer le DCF de 30%. Malheureusement, nous n’avons pas eu le
temps d’entrainer de plus gros modéle avant la date de ’évaluation officielle.

Nous avons donc présenté a 1’évaluation officielle nos deux meilleurs systémes. En
effet, les régles de I'évaluation autorisaient chaque participant a présenter un systéme
principal ("primary") et un systéme dit de comparaison ("contrastive"). Le tableau
Tab. 3.10 détaille les résultats obtenus par nos deux systémes sur les données du jeu
d’évaluation. La performance des systémes est donnée pour les 7 canaux ainsi que sur
I’ensemble du jeu de test. Nous comparons nos résultats a ceux obtenus par le meilleur
systéme de chacun des cinq autres participants.

On observe que comme sur le jeu de validation, plus le modéle CG-LSTM a de
parameétres meilleur est le résultat. Cependant, le gain en performance est moindre
que celui observé lors du développement (9% de gain relatif au lieu de 20%) mais
cela s’explique essentiellement par la présence du canal C inconnu sur lequel nos deux
systémes ont une performance similaire et fortement en retrait. Malheureusement, les
annotations du jeu de test officiel de I’évaluation n’ont pas été rendues publiques et
nous n’avons donc pas pu investiguer sur les raisons du comportement observé sur le
canal C. Nous n’avons d’ailleurs pas réalisé d’autres tests et optimisations puisque nous
étions dans 'incapacité de vérifier la performance d’un nouveau systéme sur le jeu de
test.

Malgré les mauvais résultats obtenus sur le canal C, la performance sur tous les
autres canaux (y compris sur le second canal inconnu A) nous a permis d’étre classé
troisiéme avec une performance quasi-identique a celle du second si ’on omet le canal

4. Les données de test n’ont malheureusement pas été rendues publiques aprés 1’évaluation, il nous
était alors impossible d’évaluer correctement de nouveaux systémes.
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TABLEAU 3.10 — Comparaison de la performance de nos systémes sur le jeu de test officiel
de I’évaluation OpenSAD’15 du NIST.

DCF (%) par Canal DCF (%)

Systéme de SAD
A B C E F G g sloba

Participant #05 49 6.6 7.7 33 64 54 58 5.6
Participant #4 3.0 30 96 23 31 39 43 4.1
Participant #3 25 6.0 68 30 41 39 54 4.3
CG-LSTM (60k) 2.8 3.5 57 28 33 29 54 3.5
CG-LSTM (250k) 2.2 29 54 22 3.1 3.6 4.6 3.2
Participant #2 22 27 29 22 34 33 47 2.7
Participant #1 1.6 26 4.0 21 23 32 29 2.5

C. De plus, nous avons pu obtenir ce niveau de performance avec un systéme basé sur
un unique CG-LSTM peu profond et de taille raisonnable alors que les deux premiers
participants ont développé des systémes composés d'un ANN profond par canal plus
un ANN pour la détection de canal (soit au total au moins un ordre de grandeur de
plus en termes de nombre de paramétres).

3.3.4 Autres types de données

Pour valider notre approche plus largement, nous avons mené trois expériences sur
des données collectées dans des environnements acoustiques trés différents de ceux des
conversations téléphoniques de I’évaluation OpenSAD’15 et du programme Babel. Pour
ces trois expériences le but final était de segmenter en locuteurs.

La segmentation en locuteurs consiste a segmenter un signal audio en tours de
paroles homogeénes c’est-a-dire ne contenant qu’un seul locuteur. La métrique de choix
pour cette tache est le DER qui se décompose en deux parties : le FER auquel on ajoute
un terme d’erreur correspondant aux confusions entre locuteurs. Par conséquent, pour
optimiser un systéme de segmentation en locuteurs il est préférable de minimiser le
FER du systéme de SAD.

Résultats

Le tableau Tab. 3.11 regroupe les résultats obtenus sur les trois corpus qui sont
détaillés dans la section §1.2.2 : REPERE, AMI et Game of Thrones. Pour ces trois
corpus, nous affichons le FER obtenu sur le jeu de test pour chacun des systémes de
SAD optimisé avec la fonction de cotit C; et un coefficient « = 0.5. Nous donnons
également la performance obtenue sans le lissage des segments (c’est-a-dire pas de
padding, ni de suppression des segments ou des silences courts).

Nous pouvons ainsi voir que comme sur les données de type téléphonique les sys-
temes de SAD utilisant des réseaux de neurones sont toujours plus performants que
les techniques classiques lorsque la fonction de lissage est utilisée. On note cependant
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que la bonne performance du MLP repose beaucoup sur la fonction de lissage puisque
sans cette fonction les taux d’erreurs obtenus sont supérieurs a ceux de LTSV sur les
corpus AMI et Game of Thrones. Au contraire, les réseaux de neurones récurrents qui
exploitent l'information contextuelle pour prendre leurs décisions reposent beaucoup
moins sur la fonction de lissage. La performance des deux modéles a base de LSTM est
de loin la moins sensible a la présence ou non de lissage. Pour finir, dans ces trois expé-
riences les meilleures performances sont toujours obtenues avec le modéle CG-LSTM
que nous avons introduit dans la section §2.1.2.

TABLEAU 3.11 — Performances des différents systémes de SAD sur les données de test des
trois corpus REPERE, AMI et Game of Thrones. Le modéle CG-LSTM permet d’obtenir la
meilleure performance dans tous les cas. C’est également le modéle qui repose le moins sur la
fonction de lissage pour minimiser le taux d’erreurs.

FER

Systéme de SAD REPERE AMI Game of Thrones

lissage lissage lissage lissage lissage  lissage
CrossCor 44.99 1794 24.09 834 30.41 18.62
LTSV 17.12  16.67 9.62 8.29 15.59 14.83
MLP 17.05  15.62 1141  6.84 17.89 12.36
RNN standard 16.44  15.45 6.55 6.31 12.72 12.71
LSTM RNN 13.45  13.37 6.20 5.97 11.00 10.97
CG-LSTM RNN 12.90 12.66 5.93 5.92 11.00 10.98

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit une méthode permettant d’optimiser la para-
métrisation d’un systéme complet de détection de la parole (analyse spectrale, réseau
de neurones et fonction de décision et de lissage) dans le but de minimiser le taux
d’erreur d’un systéme de reconnaissance en aval. Cette méthode innovante repose sur
I’algorithme d’optimisation heuristique QPSO et ’algorithme de descente de gradient
SMORMS3, ainsi que sur la fonction de cotit de simili-WER que nous avons congue
dans le but d’estimer le WER réel sans avoir a décoder a chaque itération du processus
d’optimisation tout le corpus avec le systéme de reconnaissance.

Les expérimentations que nous avons réalisées sur le corpus vietnamien du pro-
gramme Babel de 'TARPA montrent que cette fonction de cotit permet d’obtenir un
gain significatif sur le taux d’erreur de 2.5% relatifs en moyenne par rapport a la fonc-
tion de cotit FER habituellement utilisée. Et ce, quel que soit le systéme de SAD utilisé
parmi les six testés.

Lorsque I'on compare les techniques de SAD a proprement parler, nous avons mené
diverses expériences avec des données trés différentes et les résultats montrent que le
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modéle CG-LSTM que nous avons introduit au chapitre 2 permet toujours d’obtenir
la meilleure performance. Quand nous le comparons a d’autres modéles neuronaux tels
quun MLP, un RNN standard ou un LSTM le modéele CG-LSTM permet de gagner
respectivement 37%, 14% ou 3% relatifs en moyenne sur le FER obtenu sur quatre
corpus tres différents : Babel, REPERE, AMI et Game of Thrones. Sur les données
particuliérement difficiles du programme RATS de la DARPA, les gains obtenus sur le
DCF sont respectivement de 43%, 27% et 12%.

Pour finir, grace au processus d’optimisation introduit dans ce chapitre nous avons
pu obtenir un gain significatif en reconnaissance de la parole pour quatre langues
différentes du programme Babel : le pachto, le turc, le tagalog et le vietnamien. Nous
avons également pu étre classé troisiéme de la campagne d’évaluation OpenSAD’15
organisée par le NIST avec un niveau de performance trés proche du systéme classé
second tout en ayant dix a cent fois moins de parameétres.
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Chapitre 4

Apprentissage D&C pour les
problémes multi-classe

Aprés avoir étudié I'intérét des RNN dans un contexte de classification binaire pour
la détection de la parole, nous nous sommes intéressés a des problémes multi-classe
c’est-a-dire a des taches de classification avec un nombre de classes supérieur a deux.

Le passage de la classification binaire & un nombre de classes supérieur a 2 peut
se faire de plusieurs fagons. On peut par exemple transformer le probléme & n classes
en n classifications binaires "une-contre-toutes" ou n(n — 1)/2 classifications binaires
"une-contre-une" de maniére & pouvoir utiliser I'un des nombreux algorithmes de clas-
sification binaire existants tels que une machine a vecteurs de support, une régression
logistique, un classifieur bayésien ou un réseau de neurones. On peut également utiliser
une approche hiérarchique pour laquelle on utilise des classifieurs binaires pour parcou-
rir un arbre binaire dont les feuilles correspondent aux n classes cibles. Pour finir, on
peut traiter directement le probléme avec les algorithmes qui s’y prétent comme c’est
le cas pour les réseaux de neurones ayant une couche de sortie softmaz.

Dans ce chapitre nous introduisons une méthode d’apprentissage s’inspirant de la
maxime diviser pour mieuzr régner qui allie deux de ces trois approches pour entrainer
un réseau de neurones multi-classe. Nous appelons cette méthode D&C (Divide and
Conquer). Le probléme multi-classe est d’abord décomposé en n problémes de classi-
fication binaire "une-contre-toutes" que 'on traite avec n petits réseaux de neurones.
Ces n réseaux sont ensuite utilisés pour construire un réseau de neurones multi-classe
dont on affine les paramétres pour améliorer les performances de classification.

Nous commencons par détailler ’'approche D&C puis nous la comparons a 'ap-
proche standard pour entrainer un réseau de neurones multi-classe. Pour effectuer cette
comparaison nous avons choisi de travailler sur les évaluations LRE-07 et LRE-15 orga-
nisées par le NIST dont le but était d’identifier pour chaque séquence audio la langue
ou le dialecte parlés parmi plus d’une dizaine de choix.

4.1 Diviser pour régner (D&C)

Nous nous plagons ici dans le cas d’une utilisation classique d’'un ANN comme clas-
sifieur multi-classe dans lequel le nombre de neurones de la couche de sortie correspond
au nombre de classes a distinguer avec pour fonction d’activation la fonction softmax
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(voir section 1.1.1). Ainsi, la sortie du réseau de neurones est un vecteur de réels com-
pris entre 0 et 1 dont la somme est égale a 1 que l'on interpréte comme le vecteur de
probabilités de chacune des classes cibles connaissant le signal audio.

Pour entrainer un tel réseau de neurones nous utilisons la fonction de cotit la plus
communément utilisée c’est-a-dire la fonction de cotit dite d’entropie croisée telle que
nous l'avons présentée dans la section §1.1.1 avec I’équation Eq. 1.11. Cette fonction
de coiit est particuliérement adaptée au probléme de classification et a 'avantage de
se combiner avantageusement avec la matrice jacobienne de la fonction d’activation
softmaz pour donner une formulation trés simple du gradient de la fonction de cott en
amont de la fonction d’activation softmaz.

Lors de nos premiers tests nous avons été confrontés & quelques difficultés pour
optimiser les RNN pour des taches multi-classe. En particulier, on observait en début
d’optimisation une phase durant laquelle le taux d’erreur évolue peu avant de réelle-
ment diminuer, suggérant que l'optimisation des paramétres des RNN semblait patir
de l'initialisation aléatoire. Pour remédier a ce probléme nous proposons une méthode
d’apprentissage en quatre étapes qui s’attache a construire un meilleur point de départ
pour l'optimisation d’'un RNN multi-classe en décomposant le probléme global en n
taches de classification binaire. Les quatre étapes sont les suivantes :

1. Pour chaque classe ¢ parmi les n classes cibles, on entraine un petit RNN a dis-
tinguer la classe ¢ de toutes les autres classes. Ce classifieur binaire a exactement
la méme architecture que le classifieur multi-classe que 'on souhaite entrainer
au final mais en ayant 1/n le nombre de neurones dans chacune des couches du
réseau de neurones. Comme nous nous placons dans le cadre d’une classification
binaire (une classe contre toutes) pour cette premiére étape, la couche de sortie
n’a qu'un unique neurone et sa fonction de transfert est la fonction logistique.
Ces petits RNN ne sont entrainés que sur 200 itérations de descente de gradient.

2. Les n petits RNN sont combinés pour former un plus grand RNN multi-classe.
Pour ce faire, les matrices de poids des petits RNN sont assemblées sous forme
de matrices diagonales par blocs :

(Wiin, 0 ... O
0 .o
Wmulti = . (41)
: IR 0
0 ... 0 Wbinn

et les vecteurs de biais ou de "peepholes" sont concaténés :

bb’inl
bmulti - (4 2)
bbinn

Il convient toutefois de noter que pour la premiére couche du RNN qui traite les
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entrées il faut juste concaténer les matrices de poids :

Wbinl
Wmulti - (4 3)
Wbinn

Avec cet assemblage on obtient un RNN multi-classe contenant n canaux indépen-
dants de traitement de l'information qui ont été entrainés a chacun différencier
une classe de toutes les autres. Le RNN obtenu au final a une architecture simi-
laire a celle des petits RNN mais avec des dimensions n fois plus grandes pour
toutes ses couches.

3. Comme les n petits réseaux sont entrainés indépendamment les uns des autres,
la moyenne et la variance des valeurs obtenues au niveau des n neurones de
la couche de sortie softmax du réseau multi-classe peuvent varier grandement.
Pour équilibrer le poids de chacun des n neurones de sortie dans les décisions
finales de classification, le réseau de sortie (voir Fig. 1.8) est adapté seul pendant
100 itérations. Durant cette étape, les gradients ne sont pas rétro-propagés dans
les couches récurrentes et leurs parameétres sont gardés constants. L’impact de
cette calibration est montré sur la figure Fig. 4.1 ot I'on observe, avant et aprés
calibration, les distributions des valeurs obtenues en sortie du réseau de neurones
multi-classe.

Distributions des scores par langue Distributions des scores par langue

80t 1 H
93 % d’erreurs | ® 35 % d’erreurs
de classification de classification

% de fichiers
3

% de fichiers

0 ; 20 N 4‘0 éO éO 100 40 60 80 100
FIGURE 4.1 — Calibration des poids relatifs entre les différents modéles de classe au sein d’un
RNN multi-classe lors de la troisiéme étape de la méthode diviser pour régner (D&C).

4. Pour finir, tous les paramétres du RNN multi-classe sont ré-estimés en prenant
comme initialisation les parameétres obtenus a la fin de I'étape précédente. Pour
faciliter I’apprentissage, les paramétres en dehors des blocs diagonaux dans les
matrices recombinées ne sont pas exactement mis a zéro mais sont initialisés de
facon aléatoire en utilisant une distribution suivant une loi normale de moyenne
nulle et de faible écart type (107°).

L’apprentissage classique d’'un ANN pour une tache de classification multi-classe
consiste a ne réaliser que 1’étape 4 du processus que nous venons de décrire a partir de
paramétres initialisés aléatoirement comme expliqué dans la section §6.2.3 (p. 115).
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4.2 Expérimentations

Cette section présente les résultats de deux expérimentations multi-classe. Plus spé-
cifiquement, nous avons travaillé sur les données de deux évaluations internationales
organisées par le NIST : les 14 langues de I'évaluation LRE-07 et les 20 langues et
dialectes de I’évaluation LRE-15. Nous montrons ici l'intérét de la méthode D&C pour
estimer efficacement les paramétres du modéle CG-LSTM pour les taches d’identifica-
tion de la langue.

Le détail des conditions expérimentales (corpus et métriques) dans lesquelles nous
nous sommes placés est donné dans la section §1.3.2 (p. 35).

4.2.1 Utilisation des RNN pour I’identification de la langue

Comme nous 'avons dit plus haut, nous utilisons des RNN dont la couche de sortie
est de dimension n égale au nombre de classes cibles et a pour fonction d’activation
la fonction softmax. Ainsi, pour toute séquence d’entrée on obtient une séquence de
vecteur de réels de dimension n dont les composantes sont toutes comprises entre 0 et
1 et dont la somme vaut 1. Nous utilisons ces vecteurs comme estimations a chaque
instant des probabilités a posteriori de chacune des classes. Pour obtenir une unique
décision par fichier audio a partir des séquences obtenues en sortie de ’ANN on calcule
la moyenne géométrique de ’ensemble des vecteurs de probabilités. D’autres méthodes
ont été envisagées mais c’est la moyenne géométrique qui donne les meilleurs résultats.

Comme pour la détection de parole, dans toutes nos expérimentations avec des RNN
nous avons utilisé une architecture bidirectionnelle telle que décrite dans la section
1.1.4 (p. 21) de maniére a pouvoir exploiter le contexte passé et futur autour de chaque
instant pour estimer au mieux les probabilités a posteriori. Dans les systémes d’IdL dont
nous présentons les résultats dans cette partie le nombre de couches RNN empilées est
de deux. L’ajout de couches supplémentaires augmente la durée d’apprentissage sans
apporter de gain significatif.

Pour ’ensemble des expérimentations que nous présentons dans cette section, nous
utilisons exclusivement 1’algorithme de descente de gradient SMORMS3 pour optimiser
les paramétres des ANN sur le jeu de données d’apprentissage. En effet, sur cette
tache difficile pour laquelle I’exploitation d’un contexte long terme est essentielle pour
obtenir de bons résultats, nous n’avons pas réussi a obtenir des résultats intéressants
en optimisant le systéme avec une méthode heuristique telle que QPSO comme nous
avions pu le faire pour les taches de détection de la parole. Cela est en partie di au fait
que l'espace de recherche est de dimension bien plus grande puisque pour obtenir une
performance a ’état de 'art les réseaux de neurones que nous utilisons ont nettement
plus de paramétres que ceux que nous avons entrainés pour le SAD (on passe de
quelques milliers de parameétres a plus d’un million).

Les entrées fournies aux différents ANN testés sont sous la forme de séquences de
8 coefficients PLP avec leurs dérivées premiéres et secondes (ce qui donne des vecteurs
de caractéristiques de dimension 24). Ces coefficients sont calculés toutes les 10 ms
sur les segments de parole. Et pour finir, on applique une normalisation VILN et une
normalisation CMVN sur I’ensemble des coefficients issus d’un méme fichier audio.
Ces pré-traitements du signal audio sont réalisés de maniére identique sur les jeux
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d’apprentissage, de validation et de test.

Enfin, comme nous lexplicitons dans la section §6.2.5 (p. 116), il est intéressant de
découper les séquences audio en sous-séquences de taille fixe qui se chevauchent de ma-
niere a améliorer la robustesse des décisions prises a chaque pas de temps. Pour I'identi-
fication de la langue nous avons trouvé que le meilleur compromis performance/charge
de calcul (voir section §5.3.2, p. 97) était d’utiliser des sous-séquences de 3.2s (soit des
sous-séquences de 320 vecteurs d’entrée) qui se chevauchent de 75% (soit une nouvelle
sous-séquence tous les 80 vecteurs d’entrée).

4.2.2 Reésultats pour I’évaluation LRE-07

Pour valider notre nouvelle méthode nous avons entrainé un systéme d’IdL basés
sur des CG-LSTM en faisant varier la méthode d’apprentissage (D&C ou standard).
Les résultats obtenus sur le jeu de test de I’évaluation LRE-07 pour chacune des trois
durées ! de parole et sur ’ensemble des segments de test sont présentés dans le tableau
Tab. 4.1. Le systéme basé sur des CG-LSTM a une taille d’environ 400k paramétres. En
comparaison, les systémes phonotactiques et i-vector que nous avons introduits dans
la section §1.3.1 et qui nous servent de références ont tous les deux plus de 10 millions
de parameétres.

On peut voir sur ce tableau que la méthode d’apprentissage D&C permet d’amélio-
rer notablement la performance par rapport a 'apprentissage standard avec des gains
relatifs de 14% sur le LER 2, de 6% sur 'EER? et de 14% sur le Cavg?. Elle permet
méme d’obtenir un systéme plus performant que le systéme i-vector en particulier sur
les segments les plus courts avec un gain de 10% relatif.

En revanche, on voit que le systéme phonotactique est bien meilleur que tous les
autres systémes ce qui s’explique au moins en partie par le fait que les décodeurs de
phones ont été entrainés sur des jeux de données volumineux et variés (cf. 1.3.1), et
permettent ainsi de mieux gérer les variabilités telles que celles liées au locuteur ou
au canal sur un corpus d’apprentissage tels que ceux des évaluations organisées par le

NIST.

Pour finir, il est intéressant de noter que la combinaison des sorties du systéme
basé sur des CG-LSTM avec les sorties du systéme phonotactique permet de diminuer
significativement les taux d’erreurs sur toutes les durées de test et tout particuliérement
sur les segments trés courts. Cette combinaison de systéme fonctionne mieux que celle
obtenue en fusionnant les sorties du systéme phonotactique avec celles du systéme
i-vector. Toutes ces combinaisons de systémes sont réalisées en calculant la moyenne
géométrique des probabilités a posteriori données par chacun des systémes comme nous
I’avons décrit dans la section §1.3.1.

1. Pour I’évaluation LRE-07, le NIST évaluait les systémes sur trois conditions de test distinctes :
3's, 10 s et 30 s de parole par fichier de test.

2. Taux d’erreur d’identification de la langue (ou Language Error Rate, voir p. 36).

3. Taux d’égale erreur (Equal Error Rate) qui correspond au point de fonctionnement d’un systéme
pour lequel le taux de fausses acceptations est égal au taux de faux rejets.

4. Meétrique dite du cott de performance moyen (Cost average). Elle est utilisée comme métrique
principale pour les évaluations organisées par le NIST.
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TABLEAU 4.1 — Résultats (LER, EER et Cavg) sur le jeu de test de I’évaluation LRE-07 lorsque 1’on modifie la méthode d’apprentissage d’un
systéme acoustique basé sur des CG-LSTM. Les résultats sont comparés a ceux obtenus avec les systémes de référence (phonotactique (PHO)
et i-vector (IVC)). Les résultats obtenus en combinant les sorties des différents systémes sont également présentés. Lorsque 1’'on combine deux
systémes la sortie finale est obtenue en calculant la moyenne géométrique des probabilités a posteriori données par chacun des systémes.

3 sec 10 sec 30 sec global
Systéme LER EER CAVG LER EER CAVG LER EER CAVG LER EER CAVG
PHO 34.53 12.79 18.59 11.66 4.21  6.28 248 0.79 1.34 16.22 599  8.73
IvVC 45.68 18.43 24.60 18.92 830 10.19 6.25 3.30  3.36 23.61 10.21 12.72
CG-LSTM (Std) 46.81 16.41 25.21 20.00 7.29 10.77 9.95 422 5.36 25.59 9.73  13.78
CG-LSTM (D&C) 42.11 15.57  22.67 17.56 6.81  9.45 6.08 3.25  3.28 21.92 9.11  11.80
PHO + IVC 31.76 13.21 17.10 8.84 3.74 476 1.74 0.74 094 14.12 599  7.60
PHO + CG-LSTM (D&C) 2840 9.91  15.29 8.44 3.06 4.54 241 055  1.30 13.08 4.62  7.04
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4.2.3 Résultats pour I’évaluation LRE-15

Nous présentons maintenant les résultats obtenus lors de notre préparation pour
I'évaluation LRE-15. Nous comparons les systémes de référence (phonotactique et i-
vector) avec les systémes basés sur des CG-LSTM entrainés avec la méthode D&C et
un apprentissage standard sur trois jeux de données présentés dans la section §1.3 :
jeux de développement, jeu de test officiel et jeu de test post-évaluation.

Reésultats sur les jeux de développement

Les résultats obtenus sur les deux jeux de données de développement décrits p. 38
sont présentés dans le tableau Tab. 4.2. De fagon similaire & ce que I'on a pu voir pour
LRE-07, 'apprentissage D&C améliore notablement la performance du systéme d’IdL
basé sur des CG-LSTM avec un gain relatif de plus de 16% sur les taux d’erreurs sur
les segments courts et de 21% sur les segments longs. On obtient de cette maniére un
meilleur systéme que les deux systémes de référence (PHO : phonotactique et IVC :
i-vector).

Sur les segments courts, le meilleur systéme acoustique (CG-LSTM entrainés avec la
méthode D&C) affiche des performances bien meilleures que le systéme phonotactique
avec un gain de 25% sur le LER. Il est toutefois intéressant de noter que la combinaison
de ce systéme acoustique avec le systéme phonotactique permet d’obtenir une diminu-
tion importante du taux d’erreur avec un gain relatif de 26% sur le LER par rapport
au meilleur systéme utilisé seul. On peut aussi voir que lorsque 'on ajoute le systéme
i-vector dans la combinaison, il est possible d’améliorer encore les performances.

TABLEAU 4.2 — Résultats obtenus sur les deux jeux de données de développement (segments
courts et longs) de I’évaluation LRE-15 pour chacun des trois systémes d’IdL pris individuel-
lement et pour les combinaisons de ces systémes. Pour le systéme basé sur des CG-LSTM
on présente les résultats obtenus avec 'apprentissage standard (Std) et 'apprentissage D&C.
Dans ce tableau, le systéme phonotactique est nommé PHO et le systéme i-vector est appelé

IVC.

Segments courts Segments longs
Systéme d’identification (3s < - < 10s) (10s < - < 50s)

LER FEER CAVG LER EER CAVG

PHO 254 13.1 0.151 75 2.9  0.044
IVC 195 112 0.120 57 25 0.029
CG-LSTM (Std) 227 124  0.130 75 37 0.038
CG-LSTM (D&C) 19.0 118 0.118 59 34  0.031
PHO + CG-LSTM (D&C) 140 81 0.080 23 1.6  0.012

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 124 6.7  0.073 24 15 0014
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FIGURE 4.2 — LER obtenus sur ’ensemble des segments des deux jeux de développement de
I’évaluation LRE-15 en les regroupant selon des intervalles de durée de parole.
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FIGURE 4.3 — Matrice de confusion pour ’ensemble des segments des deux jeux de déve-
loppement de I’évaluation LRE-15. La surface et la couleur des cercles sont indicatives du
pourcentage de segments bien ou mal classifiés.
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Pour ce qui est des segments longs, les résultats des systémes individuels sont bien
meilleurs que sur les segments courts (taux d’erreur divisé par 4) mais la hiérarchie
des différents systémes est la méme que pour les segments courts. On observe un gain
de performance identique entre le systéme phonotactique et le systéme basé sur des
CG-LSTM entrainé avec la méthode D&C. En revanche, la combinaison de ces deux
systémes apporte un gain bien plus important que sur les segments courts puisque le
LER est réduit de 50% par rapport a celui obtenu avec le meilleur systéme. Contraire-
ment a ce qui était observé sur les segments courts I'ajout du systéme i-vector dans la
combinaison n’a que peu d’impact sur la performance.

L’impact de la quantité de parole sur le LER moyen de chacun des systéemes d’IdL
est illustré sur la figure Fig. 4.2. Pour obtenir ce graphe nous avons combiné les résultats
obtenus sur les deux jeux de développement en les regroupant selon des intervalles de
durée de parole. On peut voir que la performance des systémes acoustiques (RNN
et i-vector) se dégrade moins rapidement lorsque la durée de parole diminue que pour
I’approche phonotactique. Pour les durées de parole supérieures a 10 s les performances
des trois systémes sont tres similaires.

Le tableau Tab. 4.3 détaille pour chacun des groupes de langues la performance
en matiére de Cavg pour la meilleure combinaison de systémes : PHO+RNN+IVC.
On peut voir immédiatement que le Cavg pour les groupes anglais, francais et slave
est significativement inférieur a celui obtenu sur les trois autres groupes. Le plus grand
nombre de confusions observées sur les groupes arabe, chinois et ibérique est visualisable
sur la figure Fig. 4.3 ou les confusions internes au sein des différents groupes sont
représentées. Et on peut également voir qu’au sein du groupe ibérique, le brésilien est
trés facilement séparé des trois variantes de 1’espagnol ce qui s’explique aisément par
le fait qu’il y a plus de différences entres deux langues qu’entre deux dialectes.

TABLEAU 4.3 — Cavg obtenus avec la meilleure combinaison de systémes pour chacun des six
groupes de langues sur les données combinées des deux jeux de données de développement
(8680 segments) de I’évaluation LRE-15.

Cavg ara.  zho eng  fre gsl  spa

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 0.12 0.14 0.03 0.001 0.06 0.12

Résultats sur le jeu d’évaluation

Les résultats en matiéere de LER, EER et Cavg obtenus pour le jeu officiel de
test fourni par le NIST sont présentés dans le tableau Tab. 4.4. On peut voir que les
performances de chacun des systémes sont trés nettement inférieures a celles obtenues
sur les jeux de développement. Aprés analyse, nous avons pu identifier deux facteurs
a lorigine de cette forte dégradation. D’une part, pour plusieurs langues ou dialectes
il y a un fort décalage entre les données d’apprentissage et de développement d’un
coté et celles de test de l'autre. D’autre part, dans le jeu de test, la proportion de
segments courts ayant une durée de parole inférieure a 5 s est trés importante (=
40%). Par ailleurs, certains de ces segments courts ne contiennent que des rires ou des
exclamations.
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TABLEAU 4.4 — Résultats obtenus sur le jeu de données de test officiel de ’évaluation LRE-15
pour chacun des trois systémes d’IdL pris individuellement et pour les combinaisons de ces
systémes. Pour le systéme basé sur des CG-LSTM on présente les résultats obtenus avec I’ap-
prentissage standard (Std) et ’apprentissage D&C. Dans ce tableau, le systéme phonotactique
est nommé PHO et le systéme ¢-vector est appelé IVC.

System LER FEER CAVG
PHO 27.8 16.9 0.209
IvVC 36.2  22.7 0.268
CG-LSTM (Std) 40.2 288  0.208
CG-LSTM (D&C) 384 271 0.282
PHO | CG-LSTM (D&C) 27.6 192 0.207

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 27.6 19.1  0.207

Dans ces conditions, le systéme phonotactique est clairement le plus robuste et
obtient la meilleure performance avec plus de 10% d’écart absolu avec les systémes
acoustiques. Cette robustesse est en grande partie due au fait que les trois décodeurs
de phones ont été entrainés sur des données présentant une trés grande variété de
conditions acoustiques et de locuteurs. Cela permet au systéme phonotactique de mieux
généraliser le probléme en particulier lorsque les données de test sont tres éloignées des
données d’apprentissage. On peut toutefois noter que pour ce qui concerne I'haitien,
les données de test étant tellement éloignées des données d’apprentissage (ce n’est en
fait pas la méme langue entre les deux jeux de données), le systéme phonotactique ne
peut faire guére mieux que les systémes acoustiques (voir le tableau Tab. 4.5).

On note cependant que comme sur les jeux de développement 'apprentissage D&C
améliore la performance du systéme d’IdL basé sur des CG-LSTM. Mais compte tenu
du décalage entre les données d’apprentissage et de test et de la dégradation de perfor-
mance correspondante, le gain obtenu est nettement plus faible que celui observé sur
les jeux de développement.

Pour finir, compte tenu du mauvais comportement de tous les systémes acoustiques,
la combinaison de systémes n’apporte rien par rapport au systéme phonotactique seul.

La performance mesurée par le LER en fonction des quantiles de la durée de parole
est présentée sur la figure Fig. 4.4. Comparé a ce que l'on a pu observer sur les jeux
de développement, I'impact de la durée de parole est moins prononcé, ce qui s’explique
évidemment par les trés mauvaises performances obtenues sur certaines langues telles
que le francais haitien et ce quelle que soit la durée de parole.

Pour chacun des groupes de langues, la performance en matiére de Cavg obtenue
avec la meilleure combinaison de systémes est détaillée dans le tableau Tab. 4.5. Et
les confusions internes au sein des différents groupes de langues sont représentées sur
la figure Fig. 4.5. On peut ainsi voir que le nombre de confusions augmente considé-
rablement pour tous les groupes de langues a l'exception des dialectes chinois et des
langues slaves. Pour les autres groupes, on observe un fort décalage entre les jeux d’ap-
prentissage et de test. Ceci est tout particulierement vrai pour le francais dans lequel
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FIGURE 4.4 — LER obtenus sur I’ensemble des segments du jeu de test officiel de I’évaluation
LRE-15 en les regroupant selon des intervalles de durée de parole.
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FIGURE 4.5 — Matrice de confusion pour l’ensemble des segments du jeu de test officiel de
I’évaluation LRE-15. La surface et la couleur des cercles sont indicatives du pourcentage de
segments bien ou mal classifiés.
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la quasi-totalité des fichiers étiquetés haitien sont mal classifiés. En ce qui concerne
le groupe anglais, la détérioration du Cavg par rapport aux jeux de développement
s’explique essentiellement par la pauvreté du jeu d’apprentissage pour ’anglais britan-
nique résultant naturellement en une mauvaise modélisation de cette variante anglaise
par rapport aux deux autres (américaine et indienne). On voit ainsi sur la matrice de
confusion que le nombre de bonnes classifications pour "eng-gbr" est moitié moindre
que pour les autres variantes anglaises.

TABLEAU 4.5 — Cavg obtenus avec la meilleure des combinaisons de systémes pour chacun
des six groupes de langues sur les données du jeu de données de test officiel de I’évaluation
LRE-15.

Cavg ara  zho eng fre qsl  spa

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 0.23 0.14 0.12 0.51 0.03 0.21

Résultats post-évaluation

Compte tenu du fort décalage entre les jeux d’apprentissage et de test, ainsi que de
la trés grande quantité de données disponibles dans le jeu de test officiel, nous avons
décidé de tirer aléatoirement 10% des fichiers du jeu de test pour les ajouter au jeu d’ap-
prentissage. Les trois systémes d’IdL (phonotactique, i-vector et CG-LSTM) ont alors
été ré-entrainés sur ce nouveau jeu d’apprentissage avant d’étre testés sur les 90% res-
tants du jeu de test officiel. Les résultats de cette expérimentation post-évaluation sont
donnés dans le tableau Tab. 4.6 et démontrent clairement qu’en réduisant le décalage
entre les données d’apprentissage et les données de test, le comportement des systémes
d’IdL est bien plus proche du comportement observé sur les jeux de développement.
Ainsi, le systéme phonotactique et les systémes acoustiques fonctionnent avec un niveau
de performance proche de celui obtenu lors de études de développement. La seule dif-
férence avec les tests sur les jeux de développement est que la performance du systéme
phonotactique est proche de celle obtenue avec le systéme basé sur des CG-LSTM et
entrainé avec la méthode D&C, et meilleure que celle obtenue avec le systéme i-vector.
En revanche, comme lors des développements la combinaison des systémes acoustique
et phonotactique est trés bénéfique avec un gain relatif de performance en matiére de
LER de 33%.

On note que dans cette expérimentation, comme lors de nos tests sur les jeux
de développement, 'apprentissage D&C améliore trés notablement la performance du
systéme d’'IdL basé sur des CG-LSTM avec un gain relatif de 26% sur le LER. Grace
a cette méthode le systéme basé sur des CG-LSTM devient le meilleur systéme devant
les deux systémes de référence.

La figure Fig. 4.6 permet de visualiser I'impact de la quantité de parole sur la
performance des différents systémes d’IdL et de leurs combinaisons en matiére de LER
sur le jeu de test post-évaluation contenant 90% du jeu de test officiel de I’évaluation
LRE-15. On observe la encore un comportement bien plus similaire & ce que l'on a
observé sur les deux jeux de développement (cf. Fig 4.2) qu’au comportement des
systémes sur le jeu de test officiel.
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TABLEAU 4.6 — Résultats obtenus sur le jeu de données de test post-évaluation contenant
90% du jeu de test officiel de I’évaluation LRE-15 pour chacun des trois systémes d’IdL pris
individuellement et pour les combinaisons de ces systémes. Pour le systéme basé sur des CG-
LSTM on présente les résultats obtenus avec 'apprentissage standard (Std) et 'apprentissage
D&C. Dans ce tableau, le systéme phonotactique est nommé PHO et le systéme i-vector est
appelé IVC.

System LER FEFER CAVG
PHO 23.5 10.1  0.151
IvVC 26.6 104 0.174
CG-LSTM (Std) 30.9 134  0.208
CG-LSTM (D&C) 228 84 0.146
PHO + CG-LSTM (D&C) 16.2 5.7  0.100

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 155 54  0.095

Pour chacun des groupes de langues, la performance en matiére de Cavg obtenue
avec la meilleure combinaison de systémes est détaillée dans le tableau Tab. 4.7. La
figure Fig. 4.7 permet de visualiser les confusions internes au sein des différents groupes
de langues. En comparaison avec les résultats obtenus sur le jeu de test officiel, le
nombre de confusions est grandement réduit pour la plupart des groupes de langues.
L’amélioration relative du Cavg atteint 58% pour le chinois et 75% pour le francais
ce qui illustre trés clairement 'inadéquation du jeu d’apprentissage. On peut voir en
revanche que les dialectes de I'arabe restent le groupe le plus difficile avec un Cavg de
0.2 et de nombreuses confusions entre les dialectes égyptien et syro-libanais.

TABLEAU 4.7 — Cavg obtenus avec la meilleure des combinaisons de systémes pour chacun des
six groupes de langues sur les données du jeu de données de test post-évaluation contenant
90% du jeu de test officiel de LRE-15.

Cavg ara  zho eng fre qsl  spa

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 0.19 0.06 0.05 0.13 0.02 0.12
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FIGURE 4.6 — LER obtenus sur I’ensemble des segments du jeu de test post-évaluation conte-
nant 90% du jeu de test officiel de LRE-15 en les regroupant selon des intervalles de durée de
parole.
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FIGURE 4.7 — Matrice de confusion pour I’ensemble des segments du jeu de test post-évaluation
de LRE-15. La surface et la couleur des cercles sont indicatives du pourcentage de segments
bien ou mal classifiés.
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4.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit la méthode d’apprentissage D&C qui décom-
pose un probléme multi-classe en n classifications binaires "une-contre-toutes" pour
initialiser ’apprentissage d’un réseau de neurones multi-classe et ainsi atteindre un
meilleur niveau de performance.

Nous avons appliqué cette méthode a deux taches d’IdL, celles de deux évaluations
internationales LRE-07 et LRE-15 organisées par le NIST. Sur les deux évaluations la
méthode D&C permet d’améliorer significativement les performances obtenues avec un
systeme d’IdL utilisant des CG-LSTM. On obtient en effet une amélioration du LER
de 14% relatifs sur LRE-07 et de 26% relatifs sur LRE-15.

Grace a cette méthode nous obtenons un systéme d’IdL meilleur quun systéme
i-vector sur les deux évaluations et meilleurs qu’un systéme phonotactique sur la tache
difficile de distinction des langues proches de ’évaluation LRE-15. De plus, nous ob-
tenons ce niveau de performance avec un nombre de paramétres inférieur d’au moins
un ordre de grandeur par rapport aux deux systémes de référence (phonotactique et
i-vector).

Un trait intéressant qui ressort également de nos développements est que la com-
binaison d’un systéme acoustique & base de RNN et d’un systéme phonotactique est
trés efficace. En effet, la complémentarité de ces deux approches permet d’obtenir des
gains notables sur les taux d’erreurs qui peuvent aller jusqu’a 30% relatifs par rapport
au meilleur systéme seul.
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Chapitre 5

Projection vectorielle pour les
problémes multi-classe

En partant du constat que dans une architecture RNN standard le nombre de
couches empilées (couches RNN + MLP) dilue les gradients calculés lors de la rétro-
propagation et freine la convergence tout particuliérement en début d’apprentissage,
nous avons proposé la méthode D&C présentée au chapitre précédent. Cette méthode
s’attaque au probléme en divisant la tache principale en sous-taches plus simples que
I’on résout avec de petits RNN. On peut ensuite recombiner ces petits RNN pour mieux
initialiser le RNN que I'on souhaite utiliser comme classifieur final et diminuer le taux
d’erreur.

Dans ce chapitre nous proposons une nouvelle architecture RNN qui permet de
projeter une séquence d’entrée de longueur variable sur un unique vecteur de taille
fixe dont la direction est représentative de la classe. Conjointement, nous proposons
une fonction de cotit dite de proximité angulaire permettant d’entrainer un tel RNN
pour des taches multi-classe. Cette fonction de colit permet de minimiser ’écart angu-
laire entre deux projections vectorielles issues de séquences de la méme classe tout en
maximisant 1’écart angulaire entre deux projections vectorielles issues de séquences de
classes différentes.

5.1 Projection vectorielle par RNN

Nous introduisons ici une architecture neuronale différente de ’architecture classi-
quement utilisée pour les RNN, qui permet de s’attaquer plus directement aux diffi-
cultés d’apprentissage pour les problémes multi-classe. Cette architecture permet d’ex-
traire un unique vecteur de taille fixe & partir de n’importe quelle séquence d’entrée
(voir figure Fig. 5.1b). Par rapport a 'architecture classique (voir figure Fig. 5.1a),
nous avons commencé par supprimer le MLP pour réduire le nombre total de couches.
Puis de fagon & obtenir des gradients plus homogénes dans I’ensemble du réseau, nous
avons relié directement toutes les couches du RNN directement a la sortie du réseau.
En effet, dans cette architecture la séquence obtenue en sortie du RNN correspond a la
concaténation des séquences de sortie de chacune des couches. Cela nous permet égale-
ment d’obtenir une sortie du RNN qui combine les différents niveaux d’abstraction du
réseau et exploite ainsi toute 'information disponible. Ensuite on calcule la moyenne
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des vecteurs concaténés au cours du temps et on normalise le vecteur obtenu de fagon
a obtenir un vecteur qui se déplace sur I’hypersphére unité (vecteur de norme égale
a 1). La dimension du vecteur de sortie est alors égale a la somme des dimensions de
chacune de ses couches.

Comme on peut le voir sur la figure Fig. 5.1b les séquences de sortie des différentes
couches sont pondérées par un coefficient «; avant la concaténation. Ces coefficients «;
sont des paramétres du RNN qui sont optimisés par rétro-propagation des gradients
comme les autres parameétres du RNN, et permettent d’ajuster I'importance de chacune
des couches du RNN dans le vecteur de sortie sans pour autant contraindre directement
les sorties des différentes couches (on verra l'intérét des ces coefficients dans la section
§5.3).

5.2 Fonction de coilit de proximité angulaire

Avec ’architecture présentée dans ce chapitre on obtient un unique vecteur de norme
égale a 1 pour chaque séquence d’entrées. L’information contenue dans ce vecteur de
sortie réside donc dans sa direction et non dans sa norme. Pour entrainer ce type de
RNN, nous utilisons une fonction de cotit particuliére qui minimise 1’écart angulaire
entre des vecteurs représentant des séquences d’entrées appartenant a la méme classe
et maximise 1’écart angulaire entre des vecteurs représentant des séquences d’entrées
appartenant a des classes différentes.

En effet, nous inspirant des succés de la fonction de cott appelée triplet-loss in-
troduite dans [129] et aprés avoir effectué¢ des expérimentations sur la détection de
changement de locuteur (voir [130]), nous avons mis au point une fonction de coit dite
de prozimité angulaire. Cette fonction de cotit utilise des vecteurs référents r;, 1 € [1, N]
dont la dimension correspond a celle de la sortie du RNN utilisé. Chacun de ces vecteurs
correspond alors a une direction dans I’espace vectoriel de sortie du RNN qui va nous
servir de référence pour chacune des classes a identifier. Pour déterminer I’hypothése de
la classe la plus probable correspondant a un vecteur de sortie unitaire z, on commence
par déterminer I’écart angulaire entre z et chacune des directions de référence a l’aide
de I’équation suivante

0,(z) = arccos(;(z)) (5.1)

ou ¢§; est le produit scalaire entre z et le vecteur unité suivant la direction de 7;

[

0 (2) z (5.2)

L’hypothése de la classe la plus probable renvoyée par le systéme est alors donnée
par
[* = argmin 6y (2) (5.3)
U'e[1,N]
Et on définit le cotit de prozimité angulaire C(z,l) pour z appartenant a la classe
[ par
VAl
Clz,l)= > o(bi(z) = bu(2)) (5.4)

U'€[1,N]
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ol o est la fonction logistique qui permet d’accélérer et d’améliorer la convergence en
concentrant 'effort d’apprentissage sur les cas proches des frontiéres entre classes.

Pour la rétro-propagation du gradient cette fonction de colit peut étre dérivée et
on obtient ainsi

aC Ul ry v
— = A Av4 — 5.5
0z l,e%:m w )<Hr1/|]\/1—(5l/(z)2 Hrle/l—(Sl(z)Q) (5:5)

All’(z) = 0'(9[(2) — Ql/(Z))(l — 0(01(2) — 9;/(2:))) (56)

qui correspond a la contribution de la fonction logistique aux dérivées partielles. Mais
on a également pour I’ € [1, N] et I' #1

ac _ Aw(Z)
a""l’ 1-— 51/(

z)2z> J(ry) (5.7)
et pour finir

Ul
x_(_ 3 _ Al ) g (5.8)

ory e V1I— 0 (z)?

ot J(r;) est la matrice jacobienne correspondant a la normalisation L2 du vecteur r;.

Les deux derniéres dérivées partielles nous permettent d’utiliser le méme algorithme
de descente de gradient pour optimiser a la fois les vecteurs référents r; et les para-
meétres du RNN qui projette les séquences d’entrées dans ’espace vectoriel des vecteurs
référents.

5.3 Expérimentations

Cette section présente les résultats de nos diverses expérimentations avec la pro-
jection vectorielle par RNN. En particulier, nous avons travaillé sur les données des
deux évaluations organisées par le NIST en 2007 et 2015 : les 14 langues de LRE-07
et les 20 langues et dialectes de LRE-15. Nous montrons ici 'intérét de la méthode de
projection qui, couplée a la fonction de cotit de proximité angulaire, permet d’accélérer
I’apprentissage et d’améliorer la classification. Pour ce faire, nous la comparons a la
méthode d’apprentissage classique pour une tache de classification multi-classe (couche
de sortie softmax couplée a la fonction de cotit d’entropie croisée) mais également a la
méthode D&C présentée dans le chapitre 4 (p. 77).

Le détail des conditions expérimentales (corpus et métriques) dans lesquelles nous
nous sommes placés est donné dans la section §1.3.2.

5.3.1 Utilisation des RNN pour l’identification de la langue

Comme pour les expérimentations présentées dans le chapitre 4 et pour les mémes
raisons (cf. section §4.2.1), nous utilisons exclusivement l’algorithme de descente de
gradient SMORMS3 pour optimiser les paramétres des ANN sur le jeu de données
d’apprentissage.
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De méme, de fagon a obtenir une comparaison objective de I'approche de projection
vectorielle avec celles présentées dans le chapitre 4 nous utilisons exactement les mémes
entrées (cf. section 4.2.1). Et nous utilisons le méme nombre de couches RNN (2) ayant
la méme taille que dans le chapitre précédent sauf pour quelques tests ou cela est
mentionné explicitement.

Enfin, comme dans le chapitre 4 nous découpons les séquences audio originales
en sous-séquences de 3.2s (soit des sous-séquences de 320 vecteurs d’entrée) qui se
chevauchent de 75% (soit une nouvelle sous-séquence tous les 80 vecteurs d’entrée).
L’étude et le choix des valeurs optimales pour ces deux paramétres sont présentés dans
la section §5.3.2.

5.3.2 Reésultats pour I’évaluation LRE-07
Classification binaire

Pour commencer, nous avons validé la méthode de projection vectorielle sur le
cas d’une classification binaire que nous avons déja utilisé pour comparer différents
ANN (cf. section 2.2.2), c’est-a-dire séparer une langue (I’arabe) de toutes les autres.
Pour que la comparaison soit équitable nous utilisons les mémes entrées pour tous les
ANN testés et nous fixons le nombre de paramétres pour chacun des réseaux a 50k.
Toutes les couches des RNN testés sont bidirectionnelles. Nous comparons les résultats
obtenus avec I'architecture classique (cf. figure Fig. 5.1a) entrainée avec la fonction de
coiit d’entropie croisée et 'architecture de projection vectorielle (cf. figure Fig. 5.1b)
entrainée avec la fonction de cotit de prozimité angulaire présentée plus haut.

TABLEAU 5.1 — Comparaison de différents ANN pour séparer une langue (arabe) des 13 autres
langues de LRE-07. Les ANN ayant une architecture standard (Std) sont entrainés a ’aide
de la fonction de cotlit d’entropie croisée, ceux ayant une architecture de projection vectorielle
(PV) sont entrainés a l'aide de la fonction de cott dite de prozimité angulaire. La derniére
ligne démontre l'intérét d’ajouter les cas pires observés au cours de 'apprentissage dans les
mini-batchs d’entrainement.

Cas pires Architecture LER sur 2 classes

Type d’ANN

SN

ajoutes Std PV 3s 10s 30s

LSTM v v 275 144 8.4
CG-LSTM v v 2.2 134 7.5
LSTM v v 95.90 123 7.2
CG-LSTM v 24.1 11.2 5.0
CG-LSTM v 29.0 20.0 10.2

1. Lors de la phase d’entrainement nous utilisons des mini-batch de quelques centaines d’exemples
tirés aléatoirement mais nous y ajoutons également une centaine de cas pires observés depuis le début
de 'apprentissage. L’intérét de ces cas pires est de forcer le modéle a travailler sur les frontiéres entre
les différentes classes & discriminer plutot que sur I'espace en entier. Avec cette stratégie, on obtient
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Le tableau Tab. 5.1 détaille les résultats obtenus sur le jeu de test de I’évaluation
LRE-07. On peut ainsi noter que quelle que soit I’architecture utilisée (et donc la fonc-
tion de cout utilisée), le modéle CG-LSTM apporte un gain de performance significatif
par rapport au modéle LSTM standard. Par ailleurs, I'intérét d’utiliser ’architecture
de projection vectorielle avec la fonction de cotit de prozimité angulaire est évident
puisque les gains de performance sont trés importants allant jusqu’a 33% sur les fi-
chiers de test contenant 30 s de parole. Ceci est d’ailleurs vrai quel que soit le modéle
utilisé : LSTM standard ou CG-LSTM.

Pour finir, les deux derniéres lignes du tableau Tab. 5.1 montrent trés clairement
qu’il est crucial de conserver les cas pires dans les mini-batchs lors de ’entrainement
pour obtenir la meilleure performance (cf. section §6.2.4). En effet, ne pas le faire double
les taux d’erreurs sur les fichiers de 10 s et 30 s de parole.

Durant ces premiers tests, nous avons également voulu quantifier I'impact de la
stratégie de découpage des séquences de signal audio en sous-séquences se chevauchant
(cf. section §6.2.5). Le tableau 5.2 détaille les résultats en matiére de taux d’erreurs
sur I’ensemble des trois jeux de tests de I’évaluation LRE-07. On voit ainsi clairement
I'intérét de découper les séquences puisque pour toutes les valeurs des deux parameétres
de découpage les taux d’erreurs sont toujours inférieurs a celui obtenu sur les séquences
d’origine (colonne inf dans le tableau). Au vu de nos tests, la meilleure taille pour les
sous-séquences est 3.2s quel que soit le taux de recouvrement choisi. Finalement, nous
avons retenu un taux de recouvrement de 75% puisque passer a 90% apporte certes
un léger gain de performance mais double le temps de calcul par rapport a un taux de
recouvrement de 75%.

TABLEAU 5.2 — Taux d’erreur moyen sur les jeux de test de ’évaluation LRE-07 pour la tache
de classification binaire (arabe ou non) lorsque l'on fait varier la taille et le chevauchement
des sous-séquences audio traitées par le systéme de LID & base de projection vectorielle par

CG-LSTM.

Durée des sous-séquences

% de recouvrement
1s 32s 5Hs 10s nf

0 16.7 154 183 19.2 19.8
25 16.7 151 174 188 -
50 171 146 162 179 -
75 172 144 150 179 -
90 170 142 146 175 -

une meilleure généralisation et donc une meilleure performance sur le jeu de test comme le montre la
derniére ligne du tableau.
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Classification multilingue

Une fois les tests monolingues réalisés nous avons entrainé un systéme multilingue
basé sur de la projection vectorielle (PV) par CG-LSTM et nous 'avons comparé aux
systémes que nous avons présentés dans le chapitre précédent (apprentissage standard
et méthode D&C). Le tableau Tab. 5.3 présente les résultats obtenus sur le jeu de
test de I’évaluation LRE-07 pour chacune des trois durées de parole mais aussi sur
I’ensemble des segments de test. Tous les systémes basés sur des CG-LSTM ont une
taille similaire d’environ 400k parameétres. On rappelle que les systémes phonotactiques
et i-vector ont tous les deux plus de 10 millions de paramétres.

On peut rapidement voir que la projection vectorielle par CG-LSTM entrainée a
I’'aide de la fonction de cotlit de proximité angulaire permet d’améliorer notablement
les performances d’identification par rapport a 'utilisation et ’apprentissage standards
d’un RNN mais aussi par rapport a la méthode présentée au chapitre 4. En effet, cette
nouvelle méthode ameéne un gain de 8% sur le LER et le Cavg et de 18% sur I'EER
pour ’ensemble des trois jeux de tests ce qui en fait un systéme d’IdL bien meilleur
que le systéme i-vector et qui se rapproche du niveau de performance du systéme
phonotactique.

Comme on I'avait déja observé dans le chapitre précédent, la combinaison des sorties
du meilleur systéme basé sur des CG-LSTM avec les sorties du systéme phonotactique
permet de diminuer significativement les taux d’erreurs sur toutes les durées de test
puisque 'on gagne en matiére de LER par rapport au meilleur systéme seul : 20% sur les
segments de 3 s, 34% sur les segments de 10 s, 26% sur les segments de 30 s. Comme
toujours dans cette thése cette combinaison de systémes est réalisée en calculant la
moyenne géométrique des probabilités a posteriori données par chacun des systémes.

Par ailleurs, si 'on analyse les directions obtenues en sorties de notre systéme de
projection vectorielle, on peut aisément visualiser la proximité des langues entre elles
et les difficultés d’identification. Une représentation dans le plan des séquences audio
des trois jeux de test de ’évaluation LRE-07 est visible sur la figure Fig. 5.2. Cette
représentation en deux dimensions est obtenue a 'aide de l'algorithme tSNE [131]
directement & partir des vecteurs unitaires en sortie du RNN. Sur cette figure, on peut
voir que les langues sont relativement bien séparées dans ce plan et sont groupées par
proximité linguistique. Par exemple, les langues asiatiques sont regroupées sur la gauche
avec un "ilot" japonais-coréen reflétant la similarité linguistique des deux langues. On
remarque que les langues les plus difficiles a identifier se retrouvent au centre de la
représentation. On voit ainsi que I'hindi est de loin la langue se rapprochant du plus
grand nombre d’autres langues avec une proximité aux langues de la méme région
(bengali, tamil) mais également de langues européennes telles que ’espagnol et I'anglais.

Ensuite nous avons voulu vérifier I'intérét des coefficients «; dans 'architecture de
projection vectorielle. Nous avons fait plusieurs tests avec différentes configurations
de 'architecture de projection vectorielle : un systéme ayant six couches RNN ou un
systéme ayant deux couches RNN. Pour chacune des configurations, nous avons réalisé
un apprentissage tel que celui décrit dans ce chapitre avec des coefficients «; libres et
entrainés par descente de gradient. Ensuite, nous avons réalisé le méme apprentissage en
fixant tous les coefficients a; a 0 & 'exception du coefficient de la derniére couche qui est
lui fixé & un. On obtient dans ce cas une architecture qui se rapproche de ’architecture
classique dans laquelle la sortie du RNN se base uniquement sur sa derniére couche.
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TABLEAU 5.3 — Résultats sur le jeu de test de I’évaluation LRE-07 lorsque I'on utilise un systéme acoustique basé sur de la projection vectorielle
(PV) par CG-LSTM. Les résultats sont comparés a ceux obtenus avec les systémes de référence (phonotactique (PHO) et i-vector (IVC)) ainsi
que les résultats obtenus avec une architecture RNN classique (couches RNN empilées et couche de sortie softmaz) entrainée avec I’apprentissage
standard (Std) ou l'apprentissage D&C présentée au chapitre 4. Les résultats obtenus en combinant les sorties des meilleurs systémes sont
également présentés. Lorsque 1'on combine deux systémes la sortie finale est obtenue en calculant la moyenne géométrique des probabilités a
posteriori données par chacun des systémes.

3 sec 10 sec 30 sec global
Systeme LER EER CAVG LER EER CAVG LER EER CAVG LER EER CAVG
PHO 34.53 12.79 18.59 11.66 4.21  6.28 248 0.79 1.34 16.22 599 873
IVC 45.68 18.43 24.60 18.92 830 10.19 6.25 3.30  3.36 23.61 10.21 12.72
CG-LSTM (Std) 46.81 16.41 25.21 20.00 7.29 10.77 9.95 422 5.36 25.59 9.73  13.78
CG-LSTM (D&C) 42.11 15.57  22.67 17.56 6.81  9.45 6.08 3.25  3.28 21.92 9.11 11.80
CG-LSTM (PV) 40.40 14.65 21.75 14.44 492 7.77 585 1.61  3.15 20.23 7.43 10.89
PHO + CG-LSTM (D&C) 2840 9.91 15.29 8.44 3.06 4.54 241 055 1.30 13.08 4.62 7.04
PHO + CG-LSTM (PV) 27.39 941 14.74 773 246  4.16 1.84 046  0.99 12.32 417  6.63
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FIGURE 5.2 — Représentation des langues dans le plan obtenue a l'aide de 'algorithme tSNE
a partir des projections vectorielles des trois jeux de test de I’évaluation LRE-07.

TABLEAU 5.4 — Résultats sur le jeu de test de I’évaluation LRE-07 pour deux architectures
de projection vectorielle : un systéme ayant six couches CG-LSTM ou un systéme ayant deux
couches CG-LSTM. Pour chacune de ces deux configurations, on entraine le systéme en fixant
tous les a; & zéro sauf le dernier, puis en fixant tous les «; & un, et pour finir en les optimisant

comme tous les autres paramétres du RNN.

ara
ben
chi
eng
fas
ger
hin
jap
kor
rus
spa
tam
tha
vie

Nombre de couches Contrainte sur global
dans le RNN les coefficients «; LER EER CAVG
Qiepi,n-1] = 0 92.86 56.46 50.00
Qiep,n) = 1 28.69 10.64 15.45
- 23.25 822 12.52
2 iep,N—1 =0 21.92 791 11.81
2 Qiep,n] = 1 21.27 7.69 11.45
2 - 20.23 743 10.89
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Pour finir, nous avons testé le cas ol tous les coefficients «; sont fixés & 1 pour pouvoir
quantifier 'intérét de les optimiser.

Le tableau Tab. 5.4 présente I’ensemble des résultats et on peut voir que 1'utilisa-
tion des coefficients «; facilite 'apprentissage et permet d’obtenir de meilleures perfor-
mances. C’est particuliérement vrai dans le cas d'un RNN & six couches pour lequel
nous avons été dans 'incapacité de lui faire apprendre quoi que ce soit lorsque 1’on fixe
les cinq premiers a; & zéro alors que nous obtenons un trés bon systéme d’IdL lorsque
les coefficients «; sont optimisés conjointement avec les autres paramétres du RNN.
Nous n’avons pas observé le méme comportement sur ’architecture a deux couches
puisque nous arrivons a ’entrainer quelques soient les contraintes sur les coefficients «;
ce qui s’explique essentiellement par le fait que les gradients des paramétres de la pre-
miére couche du RNN sont beaucoup moins ténus dans une architecture a deux couches
que dans une architecture & six couches. Nous observons toutefois un gain significatif
a optimiser les a; comme les autres parameétres du RNN quel que soit le nombre de
couches utilisées. Ce gain est d’autant plus important que le nombre de couches est
grand.

La figure Fig. 5.3 montre I’évolution des coefficients a; au cours de ’apprentissage
pour un RNN a six couches. On voit ainsi que dans un premier temps tous les coefficients
restent au méme niveau : toutes les couches ont alors le méme poids dans la représenta-
tion vectorielle. Dans un second temps on observe les coefficients des premiéres couches
diminuer fortement pour donner plus de poids aux couches plus profondes du RNN.
Cette évolution dénote un transfert du pouvoir discriminant des premiéres couches du
réseau (proches des entrées et donc avec une plus faible capacité d’abstraction) vers les
derniéres couches profitant d'une plus grande capacité de modélisation. La premiére
phase durant laquelle les coefficients des premiéres couches sont élevés permet donc es-
sentiellement de faciliter et d’accélérer I'apprentissage en homogénéisant les gradients
dans toutes les couches du RNN. On note toutefois que les coefficients des premiéres
couches sont atténués mais pas annulés ce qui suggére que 'information discriminante
est répartie dans tout le réseau.

La figure Fig. 5.4 présente un comparatif de la durée d’apprentissage d'un RNN
lorsque Ion utilise I'architecture standard (couches empilées) avec I'apprentissage stan-
dard ou la méthode D&C introduite dans le chapitre 4, et 'architecture de projection
vectorielle entrainée avec la fonction de cotit de proximité angulaire introduites dans
ce chapitre. Le gain de temps est évident puisqu’on observe une diminution du nombre
de mini-batchs & présenter au systéme de 50% par rapport a la méthode D&C et de
66% par rapport a I'apprentissage standard pour atteindre un niveau de performance
similaire voire légérement meilleur. On peut en effet observer que ’architecture de pro-
jection vectorielle converge bien plus vite que 'apprentissage standard et sans aucun
plateau de performance au tout début de I'apprentissage ce qui lui permet méme de
rattraper trés rapidement le retard initial de performance avec I’approche D&C. Cette
architecture associée a la fonction de cotit de proximité angulaire permettent de réali-
ser un apprentissage équilibré sur I’ensemble des classes & discriminer qui se révele tres
efficace autant en matiére de performances de classification qu’en matiére de rapidité
d’apprentissage.
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FIGURE 5.3 — Evolution des coefficients ; durant I’entrainement d’une projection vectorielle
par CG-LSTM avec six couches sur le jeu d’apprentissage de 1’évaluation LRE-07.
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FIGURE 5.4 — Comparaison des durées d’apprentissage d’un systéme de LID basé sur des
CG-LSTM lorsque 'on utilise différentes méthodes d’apprentissage.
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5.3.3 Reésultats pour I’évaluation LRE-15

Nous avons également vérifié la pertinence de notre approche sur les données de
I’évaluation LRE-15. Compte tenu des problémes rencontrés sur les jeux de données
officiels, nous avons utilisé les jeux d’apprentissage et de test de notre étude post-
évaluation (cf. sections 1.3.2 et 4.2.3). Les résultats de cette expérimentation post-
évaluation sont donnés dans le tableau Tab. 5.5 et comme pour I’évaluation LRE-07
le systéme par projection vectorielle permet d’améliorer notablement les performances
avec un gain relatif de plus de 9% sur le LER par rapport a ce que I'on obtient avec
la méthode D&C. Ce gain est également observé lorsque 1’'on combine ce systéme avec
les systémes i-vector et phonotactique, ce qui fait de ’architecture de projection vecto-
rielle par CG-LSTM entrainée a ’aide de la fonction de cotlit de proximité angulaire le
meilleur systéme d’IdL basé sur des RNN que nous avons pu obtenir durant les travaux
de cette thése.

TABLEAU 5.5 — Résultats obtenus sur le jeu de données de test post-évaluation contenant
90% du jeu de test officiel de I’évaluation LRE-15 pour chacun des trois systémes de LID pris
individuellement et pour les combinaisons de ces systémes.

System LER FEER CAVG
PHO 23.5 10.1 15.1
IvVC 26.6 104 17.4
CG-LSTM 30.9 134 20.8
CG-LSTM (D&C) 228 84 146
CG-LSTM (PV) 207 78 133

PHO + IVC + CG-LSTM (D&C) 155 54 9.5
PHO + IVC + CG-LSTM (PV) 150 52 94

Comme nous I'avons fait sur les données de I’évaluation LRE-07, nous pouvons
analyser les directions obtenues en sorties de notre systéme de projection vectorielle et
visualiser la proximité des langues/dialectes entre eux et les difficultés d’identification.
Des représentations dans le plan des séquences audio du jeu de test post-évaluation
LRE-15 sont visibles sur les figures Fig. 5.5 et Fig. 5.6. Ces représentations en deux
dimensions sont obtenues a l'aide de I’algorithme tSNE [131] directement a partir des
vecteurs unitaires en sortie du RNN. Sur la premiére figure les points sont colorés par
groupes de langues tels que définis par le NIST, sur la seconde on peut distinguer la
totalité des vingt dialectes de 1’évaluation.

Sur la figure Fig. 5.5 on peut observer que la notion de groupe de langue se retrouve
dans la localisation dans le plan a ’exception de 'anglais indien qui se retrouve plus
proche du chinois et de ’arabe que des deux autres accents anglais. On peut également
noter que dans le groupe ibérique, le portugais brésilien est relativement éloigné des
trois dialectes espagnols se qui s’explique aisément par le fait que ce n’est pas la méme
langue.
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FIGURE 5.5 — Représentation des clusters de langues dans le plan obtenue a 'aide de ’algo-
rithme tSNE & partir des projections vectorielles du jeu de test de post-évaluation de LRE-15.

« ara-arz
*« ara-acm
«  ara-apc
ara-ary
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spa-eur
spa-lac
por-brz
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FIGURE 5.6 — Représentation des dialectes de langues dans le plan obtenue a ’aide de ’algo-
rithme tSNE & partir des projections vectorielles du jeu de test de post-évaluation de LRE-15.
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TABLEAU 5.6 — Cavg obtenus avec le systéme de projection vectorielle pour chacun des six
groupes de langues sur les données du jeu de données de test post-évaluation contenant 90%
du jeu de test officiel de I'évaluation LRE-15.

Cavg ara  zho eng fre qsl  spa

CG-LSTM (PV) 0.23 0.11 0.08 0.14 0.09 0.14

Sur la figure Fig. 5.6 on note surtout la grande difficulté de séparer dans le plan
les dialectes arabes excepté l'arabe standard. On retrouve ainsi ce que 1’on peut voir
au travers du Cavg par groupe de langue donné dans le tableau Tab. 5.6 avec un Cavg
pour le groupe arabe qui est de loin le plus élevé.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une architecture neuronale qui permet de pro-
jeter une séquence d’entrée de longueur variable sur un unique vecteur de taille fixe
dont la direction est représentative de la classe. Conjointement, nous avons proposé
une fonction de cotit dite de proximité angulaire permettant d’entrainer un tel RNN
pour des taches multi-classe. Cette fonction de colit permet de minimiser ’écart angu-
laire entre deux projections vectorielles issues de séquences de la méme classe tout en
maximisant I’écart angulaire entre deux projections vectorielles issues de séquences de
classes différentes.

Nous avons évalué la pertinence de cette approche sur la tache d’identification de
la langue dans le cadre des évaluations LRE-07 et LRE-15 du NIST. Dans les deux cas,
cette méthode de projection vectorielle par RNN basée sur des CG-LSTM améliore
trés significativement les performances par rapport a une approche plus standard telle
que celles comparées dans le chapitre précédent. En effet, on obtient ainsi un gain d’au
moins 20 % relatifs sur le LER obtenu sur les deux évaluations LRE-07 et LRE-15 avec
I’apprentissage classique et de prés de 10 % relatifs par rapport a la méthode D&C.

De plus, ce gain de performance s’accompagne d’une importante réduction de la
durée d’apprentissage puisque l'on entraine un systéme d’IdL par projection vectorielle
en seulement la moitié du temps nécessaire avec I'apprentissage D&C présenté dans le
chapitre 4.
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Chapitre 6

Outils d’optimisation et bonnes
pratiques

Nous présentons dans ce chapitre les outils et les bonnes pratiques que nous utilisons
pour entrainer nos différents systémes de traitement de la parole basés sur des ANN.
En effet, les ANN sont de puissants outils pour le traitement automatique de la parole
mais peuvent cependant s’avérer difficiles a optimiser.

Les algorithmes et les bonnes pratiques présentés ici sont communs a tous les tra-
vaux de cette thése et ne sont pas indispensables pour présenter les innovations décrites
dans les chapitres précédents. Ils peuvent étre précieux et éviter un certain nombre
d’écueils & ceux qui souhaiteraient reproduire les expériences présentées dans cette
these.

Nous détaillons d’abord les outils permettant d’estimer les parameétres des modeéles
neuronaux que nous avons utilisés lors de nos diverses expérimentations. Puis, nous
présentons toutes les bonnes pratiques, telles que la méthode d’initialisation des para-
métres d'un ANN ou 'augmentation de données, qui nous ont permis d’entrainer avec
succés des ANN sur des taches de détection de la parole et de reconnaissance de la
langue.

6.1 Outils d’optimisation

Cette section est dédiée aux différentes approches que nous avons utilisées et/ou
combinées pour estimer les paramétres optimaux pour les modéles neuronaux.

6.1.1 Descente de gradient

La premiére d’entre elles est certainement la plus classique : il s’agit de la technique
itérative dite de la descente du gradient. Elle n’est utilisable que pour des modéles
différentiables tels que les différents réseaux de neurones décrits dans les chapitres 1.1
et 2 lorsqu’on cherche & minimiser une fonction de cotit C elle-méme différentiable.
Ainsi, si 'on appelle w,, le vecteur de réels contenant tous les parameétres de notre
modeéle a l'itération n du processus d’optimisation et qu’on est capable de calculer le
gradient du cotit C par rapport a w,,, I’algorithme le plus simple de descente de gradient
consiste & modifier chacun des paramétres dans la direction opposée au gradient. On
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obtient le nouveau vecteur de parameétres w11

Wyt = Wy, — A%(wn) (6.1)
ol A < 1 est le taux d’apprentissage permettant d’ajuster la modification des poids.
Cette modification peut-étre réalisée aprés chaque paire d’apprentissage (entrée,
cible) - on parle alors d’apprentissage séquentiel - ou de fagon groupée aprés un certain
nombre de paires - on parle alors d’apprentissage par paquet (batch-learning en anglais).
Le probléme de cet algorithme, en particulier dans le cas ot une modification des
paramétres est effectuée apres chaque exemple ou un petit groupe d’exemples, est qu’il
est trés susceptible de se retrouver coincé dans un minimum local de la fonction de
cotit. Afin de contrer ce phénoméne il est trés utile de rajouter un terme de moment
(cf. [132] et [133]) ou d’utiliser la méthode Nesterov’s Accelerated Gradient (NAG)
([134]). Comme cela est décrit par I. Sutskever dans [135], ces deux méthodes sont
proches et peuvent s’écrire de la fagon suivante :

— Ajout d’'un moment v :

acC
Uy = UUp—1 — )\%(wn_1> (62)
w, = W,_1 + v, (6.3)

ou p € [0, 1] est le coefficient de moment.
— Méthode NAG :

oc
Vy = Uy 1 — )\%('wn_l + pv,—1) (6.4)
w, = W,_1 + v, (6.5)

De nombreux autres algorithmes plus sophistiqués ont été développés tels que
RPROP et ses variations ([136] et [137]), L-BFGS (|138]) et plus récemment RM-
SPROP (]|139]), Adam ([140]), SFO (|141]) et SMORMS3 ([142]). Ces méthodes sont
en général bien plus performantes autant en rapidité de convergence qu’en matiére de
performance finale du modéle & optimiser, y compris pour les différents types de RNN
auxquels nous nous intéressons dans cette thése.

Parmi ces algorithmes, SMORMS3 s’est révélé étre le meilleur algorithme pour op-
timiser nos différents systémes a base de LSTM. Cet algorithme inspiré de RMSPROP
et des travaux de T. Shaul et Y. LeCun ([143]) estime & quel point le gradient de la
fonction de cotit C est bruité et a partir de cette estimation détermine le coefficient
d’apprentissage le plus adapté pour chacun des parameétres. Les détails de ’algorithme
sont décrits dans Alg. 3.

L’impact du choix de I'algorithme de descente de gradient est présenté sur les figures
Fig 6.1a et Fig 6.1b. Nous détaillons sur ces deux figures I’évolution du cofit sur le jeu
de validation (voir §6.2.1) au fur et & mesure que I’apprentissage progresse pour une
tache de segmentation parole/non-parole et une tache d’identification de la langue.
Pour chacune de ces deux taches, nous utilisons un systéme basé sur des CG-LSTM
ayant des paramétres initiaux tirés aléatoirement (voir §6.2.3) mais identiques a la
premiére itération de chacun des algorithmes d’apprentissage.
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On voit clairement que le choix de I'algorithme de descente de gradient peut s’avérer
crucial. En effet, dans les deux cas présentés ici on obtient avec SMORMS3 une conver-
gence rapide vers un cott plus faible qu’avec n’importe quel autre algorithme dont
certains convergent vers un minimum local en ayant du mal a s’en extirper (RPROP
et SFO). C’est pourquoi pour cette thése nous avons utilise SMORMS3 dans toutes les
expérimentations ot nous avons utilisé la rétro-propagation du gradient pour entrainer
un ANN.

Il est important de noter que si SMORMS3 est le meilleur algorithme de descente
de gradient que nous avons testé il ne permet en aucun cas d’atteindre 'optimum
global avec certitude. C’est d’ailleurs la raison pour laquelle nous proposons dans cette
theése de I'associer a d’autres méthodes d’optimisation pour les taches de détection de la
parole (cf. Chapitre 3) ou de modifier la structure des RNN pour atteindre de meilleurs
optimum locaux pour les taches multi-classes (cf. Chapitres 4 et 5).

Algorithm 3 Détails de I'algorithme SMORMSS3.
Les multiplications, divisions et la fonction "min" sont effectuées terme a terme. Et le
terme € = le — 12 n’est la que pour éviter les divisions par 0.

Initialisation aléatoire du vecteur de paramétres wy de ’ANN & optimiser.
Initialisation des variables internes de 1’algorithme sous la forme de vecteurs de méme
dimension que wy :
d=1letg=g,=0
n=>0
while critére d’arrét == faux do

En utilisant I'algorithme de rétro-propagation des erreurs adapté a notre ANN (cf.

hapitre 1.1 détermine —(w,) :
chapitre 1.1), on détermine S (w,,)

Mise a jour des variables internes de ’algorithme :

r=1/(6+1)

g= (7)) gtr o (w)

Gy = (1= 7) gy 47 (0 (aw,)
=1+ (1-g°/(gy+e))

2

On détermine le vecteur A des coefficients d’apprentissage :
A = min(0.01, g%/(g,, + ©))

Modification des paramétres de ’ANN :

oC
Wy = Wy — A a_w('wn)/(vgsq +€)
n=n-+1
end while
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(a) Evolution du cotit de segmentation parole/non-parole sur le jeu de validation au fur et a
mesure que 'apprentissage progresse. Le cotit est calculé ici sur les données de I’évaluation
OpenSAD’15 organisée par le NIST (voir la section §3.3.3 pour plus de détails sur cette
évaluation).

102 T T T T ]
SMORMS3 | 1
RMSPROP |
Adam
Rprop+ 1
SFO i
_ /\/\\”—\M\
o
2 an .
©
% \/-\\J/\ /\/\/\f
2 ¥ N\
el
3 10" F \/N ‘\/\/\/\/\\I /\/M/ -
° AW
5 ]
[
et ]
Q
&
100 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500

nb de mini-batch vus sur le jeu d'apprentissage

(b) Evolution du cott de classification sur le jeu de validation au fur et a mesure que I’ap-
prentissage progresse. Le cotit est calculé ici sur les données de 1’évaluation LREO7 organisée
par le NIST (voir la section §4.2 pour plus de détails sur cette évaluation).

FIGURE 6.1 — Performance de plusieurs algorithmes de descente de gradient pour optimiser
un systéme a base de CG-LSTM sur deux taches différentes.
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6.1.2 Optimisation heuristique

L’intérét des méthodes d’optimisation heuristiques telles que les algorithmes géné-
tiques pour minimiser des fonctions de cotit non-dérivables et ce méme pour un grand
nombre de parameétres 1 < n < 10° (voir par exemple [144] ot un algorithme basé¢ sur
un MLP est optimisé pour guider avec succés un atterrisseur martien). Depuis lors, de
nombreuses méthodes similaires mais plus efficaces encore ont vu le jour. L’algorithme
QPSO introduit par Sun en 2004 [145] est I'un d’eux, c’est cet algorithme que nous
présentons ici et que nous utilisons dans cette thése.

QPSO est une variante de I'algorithme Particle Swarm Optimization (PSO) qui fut
lui-méme introduit par Kennedy et Eberhart [146] et amélioré par Clerc [147]. PSO est
une technique d’optimisation par agents qui s’inspire essentiellement du comportement
social dans les volées d’oiseaux ou les bancs de poissons. Ainsi, le comportement d'un
individu qui explore un espace de recherche en quéte du maximum de ressources va
étre déterminé par sa trajectoire courante (position, vitesse), sa mémoire personnelle
(position du maximum de ressources trouvée par l'individu jusque 1a) mais aussi par la
connaissance collective de ’espace de recherche par la volée dans son ensemble (position
du maximum global de ressources découverte par tous les individus). L’algorithme PSO
modifie & chaque itération ’accélération des individus en tenant compte de ces trois
composantes pour optimiser la recherche du maximum de ressources (ou du minimum
de la fonction de cotit dans notre cas).

Aprés avoir analysé les trajectoires produites par PSO, Sun et al. se sont inspirés
de la mécanique quantique pour remplacer la cinématique des individus dans PSO par
une stratégie de tirages aléatoires basée sur un puits de potentiel quantique autour
des meilleures positions déja trouvées. Cette modification fait que, bien que PSO soit
comparable en performance aux algorithmes génétiques, QPSO les surpasse tous les
deux sur des taches d’optimisation difficiles (cf. [148]). C’est pourquoi dans cette thése
nous utilisons QPSO pour optimiser les systémes non-différentiables ayant par exemple
une paramétrisation discréte et/ou des fonctions de cott non-dérivables telles que le
WER.

Dans la pratique, chaque jeu de d paramétres a optimiser pour un systéme donné
est encodé sous la forme d'un vecteur p € R% QPSO est un processus itératif initié
a partir d’une population de n candidats p;(0), j € [1,n] tirés aléatoirement et de
facon uniforme dans tout l’espace de recherche. Ensuite, & chaque itération t, QPSO
commence par évaluer la fonction de cotit pour chacun des candidats actuels C(p;(t))
pour j € [1,n] puis propose de nouveaux candidats p;(t + 1), j € [1,n] basés sur :

— la meilleure position trouvée par chacun des candidats depuis le début de 'opti-
misation :

m; = p; <argmin C(pj(s))> (6.6)
sef1,t]
pour j € [1,n]
— et la meilleure position trouvée par la volée dans son ensemble depuis le début
de 'optimisation :
g =p;, k=argminC(m,) (6.7)
j€tn]

Les détails de I'algorithme QPSO décrits dans [148| sont rappelés dans Alg. 4.
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Algorithm 4 QPSO

t=0
Initialisation aléatoire de la population p,(t) pour j € [1,n]
for j =1..n do
Evaluation de la fonction de cott C(p,(t))
m; = p;(t)
if C(m;) < C(g) then
g=m,;
end if
end for
t=1
while stopping criterion = false do
for j =1..n do
for i =1..d do
On tire aléatoirement ¢, u et a & partir d’une distribution uniforme sur ]0, 1]
Yij = iy mij+ (1 —¢ij)-gi
if o;; > 0.5 then
Pij(t) = yij + pij(t = 1) —mi;[In(1/ui;)
else
Pij(t) = yig — pii(t — 1) — my | In(1/u; ;)
end if
end for
Evaluation de la fonction de cotit C(p;(t))
if C(p;(t)) < C(m;) then
m; = p;(t)
if C(m;) < C(g) then
g=m;
end if
end if
end for
t=t+1
end while
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6.2 Bonnes pratiques

6.2.1 Généralisation

Bien que le cotit C que 'on minimise lors d’un apprentissage soit par essence défini
par le jeu de données d’entrainement, le but réel de 'apprentissage est d’optimiser la
performance sur un jeu de données de test auquel le modéle n’a pas été préalablement
confronté. S’assurer que la bonne performance d'un systéme sur le jeu d’apprentis-
sage entraine une performance similaire sur le jeu de test est primordial, et on parle
alors d’'une bonne généralisation lors de 'apprentissage. Cette capacité & généraliser
est fondamentale dans le domaine de I'apprentissage machine (cf. [149]). De maniére
générale, plus le jeu d’apprentissage est grand et varié meilleure est la généralisation.
Mais comme on ne peut pas toujours (souvent) augmenter indéfiniment la taille du jeu
d’apprentissage de nombreuses méthodes dites de régularisation ont vu le jour pour
améliorer la généralisation des systémes a base d’ANN : arrét prématuré de 'appren-
tissage sur un critére de performance obtenu sur un jeu de validation, ajout de bruit
sur les entrées, ajout de bruit sur les poids de ’ANN, régularisations L1 et L2 sur les
poids du réseau, dropout, etc.
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Itérations lors de I'apprentissage

FIGURE 6.2 — Sur-apprentissage et arrét prématuré. On observe d’abord une diminution du
colt sur les 3 jeux de données (apprentissage, validation et test) puis au bout d’un certain
temps on observe que le cotlit se met a augmenter sur les jeux de validation et de test alors
qu’il continue de descendre sur le jeu d’apprentissage. On arréte alors 'apprentissage et on
récupére les parameétres du modeéle qui donnaient la meilleure performance sur le jeu de vali-
dation (indiquée par la ligne en pointillé). En faisant ce choix, on espére obtenir la meilleure
performance possible sur le jeu de test ou tout autre jeu de données sur lequel le systéme ne
s’est pas entrainé.
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Pour cette thése nous avons testé l’ensemble des techniques citées et a l'exception
de I'arrét prématuré elles n’ont jamais permis d’améliorer les résultats sur le jeu de
test. Ceci est sans doute di a la petite taille des modéles que nous avons entrainés et
pour laquelle les risques de sur-apprentissage sont faibles.

Nous n’avons donc pas utilisé d’autre régularisateur que l'arrét prématuré pour
lequel une partie du jeu d’apprentissage est mise de coté pour étre utilisée comme jeu
de validation. Durant I'apprentissage, on peut alors vérifier que lorsqu’on améliore les
performances sur le jeu d’apprentissage on améliore également les performances sur
le jeu de validation. Si ce n’est plus le cas pendant un certain nombre d’itérations,
on arréte 'apprentissage et on récupére les paramétres du modéle qui donnaient la
meilleure performance sur le jeu de validation. En faisant ce choix, on espére obtenir
la meilleure performance possible sur le jeu de test ou tout autre jeu de données sur
lesquelles le systéme ne s’est pas entrainé.

Lorsque le modéle est assez gros (en nombre de paramétres) on observe lors de
I'apprentissage d’abord une diminution du cott sur les 3 jeux de données (apprentissage,
validation et test) puis au bout d’un certain temps on observe que le coiit se met &
augmenter sur les jeux de validation et de test alors qu’il continue de descendre sur le
jeu d’apprentissage (cf. Fig. 6.2). On appelle ce phénoméne sur-apprentissage.

6.2.2 Choix de représentation des entrées

Le choix d’une bonne représentation des données d’entrée est primordiale pour toute
tache d’apprentissage machine. Il arrive en effet que ce choix se révéle plus important
pour la performance finale que 'algorithme utilisé. Les ANN peuvent toutefois étre
relativement robustes a ce choix de représentation des entrées : plusieurs expériences
sur des séquences audio (voir par exemple I'expérience chapitre 9 de [1]) montrent que
I'on peut atteindre le méme niveau de performance en utilisant trois représentations
trés différentes du signal audio : signal temporel, spectrogramme, MFCC. Nous avons
nous méme pu l'observer sur une tache de segmentation parole/non-parole pour laquelle
nous avons obtenu des performances similaires pour ces trois mémes représentations
d’un signal audio (cf. 3.3.1). Les temps de traitement étaient en revanche trés différents
et c’est la que le choix de la représentation prend de I'importance.

Une bonne représentation des entrées se doit de contenir toute I'information perti-
nente et nécessaire a la réalisation de la tache mais doit également étre la plus compacte
possible et limiter les redondances de maniére & minimiser le nombre de calculs. Le choix
d’une représentation des entrées trés compléte mais également de trés grande dimen-
sion engendre automatiquement un ANN avec un trés grand nombre de paramétres
dans sa couche d’entrée et donc un risque plus grand de mauvaise généralisation du
probléme en plus du nombre de calculs élevé.

Quelle que soit la représentation des entrées choisie, il y a une procédure qu’il est
préférable de suivre : normalisation des vecteurs d’entrée présentés a un ANN afin que
chaque composante des vecteurs d’entrée ait une moyenne de 0 et un écart-type de 1 sur
I’ensemble du jeu d’apprentissage. Pour ce faire, on commence par calculer la moyenne
1; de chacune des composantes x; des vecteurs d’entrée ainsi que leur écart-type o; sur
I’ensemble du jeu d’apprentissage. Ensuite, pour chaque vecteur on normalise chacune
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de ces composantes de la fagon suivante :

o= M (6.8)

g;

Cette manipulation n’altére pas l'information contenue dans le jeu d’apprentissage
mais améliore I’apprentissage lui-méme et souvent la performance finale en recentrant
les valeurs mises en entrée de la fonction d’activation de la premiére couche d’'un ANN
sur un intervalle intéressant (cf. [150]). Ceci est particuliérement vrai lorsqu’on utilise
la fonction logistique ou la tangente hyperbolique comme fonction d’activation puisque
ces 2 fonctions sont centrées sur zéro et saturent en dehors de I'intervalle [—5, 5]. Dans
tous les travaux effectués pour cette thése, cette procédure de normalisation des données
d’entrée a toujours été utilisée.

On note que lorsque 'on normalise les vecteurs d’entrée du jeu d’apprentissage
avec la méthode qui vient d’étre explicitée, il faut bien entendu reproduire la méme
procédure sur les jeux de validation et de test en utilisant les moyennes et écart-types
calculés sur le jeu d’apprentissage.

6.2.3 Initialisation des poids d’'un ANN

Pour toute recherche itérative de paramétrisation optimale, la qualité du proces-
sus peut étre grandement impactée par le choix initial des parameétres. Les ANN
n’échappent pas a cette régle voire y sont particuliérement sensibles. L’initialisation
des paramétres d'un ANN peut s’avérer cruciale pour la performance finale du systéme
en particulier pour des réseaux profonds ou récurrents utilisant des fonctions d’acti-
vation comme la fonction logistique ou la tangente hyperbolique et qui sont touchés
par les problémes dits de gradient évanescent ou divergent (vanishing and exploding
gradient problem) lors de 'apprentissage.

Pour minimiser les chances que ce type de problémes impacte ’apprentissage, il
est préférable d’initialiser les parameétres d’une couche d’ANN en utilisant la régle de
Glorot [151] qui permet d’assurer que lorsque l'information se propage dans toutes
les couches (ou a travers les liens récurrents pour un RNN), les entrées des fonctions
d’activation sont toujours dans un intervalle pertinent ([—5, 5] par exemple). En effet,
si les parameétres sont trop petits on finit par avoir en entrée des fonctions d’activation
les plus profondes dans le réseau (ou au bout d’un certain temps pour un RNN), un
signal proche de zéro pour lequel la fonction d’activation (par exemple, tanh) est quasi-
linéaire et on perd alors I'intérét d’avoir de nombreuses couches (ou de la récurrence).
On obtient un probléme similaire avec des valeurs de parameétres trop grandes pour
lesquelles le signal se retrouve dans les régions ou la fonction d’activation est trés
proche de son asymptote et ot on obtient un comportement binaire avec des gradients
quasi-nuls ce qui limite fortement la capacité d’apprentissage. La stratégie proposée
par Glorot pour une couche L; est la suivante : les parameétres W ; sont initialisés en
tirant uniformément dans 'intervalle

- 6 6
n;—1 + n; ’ nj—1 + n;

Il est important de noter que 'utilisation des fonctions d’activation telles que ReLLU
qui offrent une invariance d’échelle autour de 0 et qui ne saturent pas pour les grandes

(6.9)
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valeurs permettent de s’affranchir d’une partie de ces problémes, ce qui explique leurs
succés dans les architectures profondes. Cependant, des méthodes d’initialisation ins-
pirée de I'analyse de Glorot on récemment été proposées pour ce type de fonctions
d’activation (voir [152]).

6.2.4 Mini-batch

Les méthodes décrites dans la section 6.1.1 telles que RMSPROP, Adam, SFO et
SMORMS3 sont des méthodes de descente de gradient stochastiques qui sont devenues
la norme pour les taches d’apprentissage profond. Par construction, ces méthodes fonc-
tionnent en décomposant le jeu d’apprentissage en petits sous-ensembles de quelques
centaines d’exemples (souvent appelés mini-batch) que l'on traite dans un ordre aléa-
toire pour construire une estimation pertinente du gradient qui nous intéresse.

Il a été observé (voir [153], [154] et le chapitre 8 de [155]) que, de fagon contre-
intuitive, ’augmentation de la taille des mini-batch pénalise la capacité de générali-
sation du modéle qu'on entraine. Il est donc préférable de travailler avec de petits
mini-batch pour obtenir la meilleure performance sur le jeu de test.

Pour cette thése, nous utilisons toujours des mini-batch de quelques centaines
d’exemples tirés aléatoirement mais nous y ajoutons également une centaine de cas
pires observés depuis le début de I’apprentissage. L’intérét de ces cas pires est de forcer
le modéle a travailler sur les frontiéres entre les différentes classes a discriminer plutot
que sur ’espace en entier. Nous avons toujours obtenu une meilleure généralisation et
donc une meilleure performance sur le jeu de test en utilisant cette stratégie quelle que
soit la tache de classification que nous souhaitions traiter (voir section §5.3.2).

6.2.5 Segmentation et points de vue multiples

Dans la quasi-totalité des cas ou 1'on traite des séquences audio, le contexte né-
cessaire & un RNN pour réaliser une tache de classification (détection de la parole,
reconnaissance des phonémes, reconnaissance de la langue, reconnaissance du locuteur,
etc.) n’excede pas les quelques secondes autour du point d’intérét. Il est alors préférable
de découper les longues séquences en trongons de quelques secondes (par exemple 5s) de
maniére a faciliter 'apprentissage et éviter que le RNN ne diverge et /ou sature sur des
séquences plus longues qui peuvent facilement contenir des dizaines de milliers de pas
de temps. Cela permet également d’éviter le cas ot I'on aurait a utiliser le RNN sur une
séquence de test d’une durée bien supérieure a toutes celles vues durant ’apprentissage
et pour laquelle il serait difficile de prédire son comportement.

Afin d’éviter une perte de performance liée aux effets de bords en début et en fin de
trongon, nous transformons la séquence initiale en une série de sous-séquences qui se
chevauchent d’au moins la moitié de maniére a ce que chaque pas de temps soit couvert
par au moins deux sous-séquences. Ensuite, pour déterminer la séquence de sortie nous
reconstituons une séquence de la méme taille que la séquence d’entrée en moyennant
les contributions des sorties obtenues sur les sous-séquences (voir Fig. 6.3).

Cette stratégie augmente le nombre de calculs mais s’est toujours révélée bénéfique
et c’est pourquoi nous 'avons utilisée dans ’ensemble des travaux réalisés pour cette
thése. Ainsi pour les taches de segmentation décrites dans le chapitre 3, nous découpons
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FIGURE 6.3 — Pour améliorer la robustesse d’un systéme basé sur un RNN bidirectionnel, on
découpe la séquence d’entrée en sous-séquences de durée T" qui se chevauchent de T'— 6t > T'/2
que 'on met en entrée du RNN. Ensuite, la sortie finale du systéme a un pas de temps donné
correspond a la moyenne des sorties obtenues sur les sous-séquences contenant le pas de temps
considéré.

les séquences d’entrées en sous-séquences de 5s qui se chevauchent de 50% de maniére a
obtenir un comportement robuste du systéme de segmentation quelle que soit la durée
de la séquence audio & segmenter. Pour la tache d’identification de la langue étudiée
dans les chapitres 4 et 5, nous avons pu observer qu’il était intéressant d’augmenter le
chevauchement des sous-séquences (voir section 5.3.2). Dans tous les cas, ce découpage
est réalisé de la méme fagon sur les jeux d’apprentissage et de validation mais également
sur le jeu de test pour étre cohérent.

6.2.6 Augmentation des données

Comme cela est décrit par Ko dans [156], on appelle augmentation de données
toute méthode permettant d’augmenter artificiellement la quantité de données d’ap-
prentissage et par voie de conséquence d’améliorer les performances, en particulier la
robustesse, des modéles entrainés sur ces données. Plusieurs méthodes d’augmentation
de données audio ont été proposées par le passé comme par exemple ’ajout de bruit au
signal d’origine [157|, 'augmentation ou la diminution de la fréquence d’échantillon-
nage pour modifier a la fois la vitesse de la parole mais aussi la hauteur de la voix
[156], ou encore la méthode Vocal Tract Length Perturbation (VTLP) introduite par
Jaitly et Hinton dans [158] et étendue par Cui dans [159].

Ce type d’approche est particulierement adapté pour entrainer des systémes de
reconnaissance de la parole sur des langues peu dotées (ayant peu de données annotées
disponibles) ou dans le cas d'une téche de classification pour laquelle au moins une des
classes n’est pas assez représentée dans le corpus d’apprentissage.

En ce qui concerne les travaux réalisés dans le cadre de cette thése, pour les taches
de segmentation de la parole nous n’avons pas observé de gain significatif lié a 'uti-
lisation de cette méthode. Cela s’explique par le fait que pour ces taches les corpus
d’apprentissage sur lesquels nous avons travaillé étaient amplement suffisants et repré-
sentatifs des jeux de test et validation. En revanche, pour les taches d’identification
de la langue, certaines langues étant trés mal représentées dans le corpus d’apprentis-
sage nous avons eu recours a la méthode d’augmentation de données proposée dans
[156]. Ainsi pour chaque fichier audio on crée deux copies additionnelles en modifiant
la fréquence d’échantillonnage respectivement a 90% et a 110% de 'original.

Par ailleurs, il est intéressant de noter que la transformation des séquences audio
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Chapitre 6. Outils d’optimisation et bonnes pratiques

d’origine en sous-séquences qui se chevauchent (cf. 6.2.5) est elle-méme une forme
d’augmentation de données puisque l'on présente aux RNN les mémes données sous
plusieurs points de vue différents (contextes passé et futur accessibles différents).
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Conclusion

Pour cette thése nous souhaitions étudier un type de RNN particulier appelé LSTM
et leur utilisation pour des téaches de traitement automatique de la parole. Les deux
taches sur lesquelles nous présentons des résultats sont la détection de la parole et
Iidentification de langue parlée. Au cours de ces travaux, nous avons été amenés a
proposer une modification du modéle LSTM que nous avons appelée Long Short-Term
Memory with Coordinated Gates (CG-LSTM) en rajoutant des liens entre les portes
logiques des cellules pour améliorer leur capacité de modélisation. Et pour chacune
des deux taches que nous désirions traiter nous avons proposé de nouvelles méthodes
d’apprentissage dans le but d’améliorer les performances tout en essayant de diminuer
le temps nécessaire a cet apprentissage.

Pour la détection de la parole, nous avons proposé un processus d’optimisation qui
repose sur l'utilisation alternée de ’algorithme d’optimisation heuristique QPSO et de
la méthode de descente de gradient SMORMS3 qui s’est révélé tout particuliérement
efficace pour régler les milliers de paramétres des systémes de SAD basés sur des CG-
LSTM. Ce processus nous a permis d’optimiser un systéme de SAD de maniére a
minimiser le WER d’un systéme de reconnaissance de la parole grace en particulier a
une fonction de cotit proche du WER spécifiquement développée pour cette tache. Mais
il nous a aussi permis d’optimiser des systémes de segmentation pure (minimisation
du FER) sur des corpus trés différents : OpenSAD’15, REPERE, AMI et Game of
Thrones.

Ces développements ont également été I'occasion de comparer différentes techniques
de SAD. Tous nos tests montrent que le modéle CG-LSTM est plus performant que des
réseaux de neurones de types MLP, RNN de Elman ou LSTM. Avec ce modéle, nous
avons été classés troisiéme dans la campagne d’évaluation OpenSAD’15 organisée par
le NIST avec un niveau de performance trés proche du systéme classé second tout en
ayant dix a cent fois moins de parameétres.

Dans le cas d’'une tache de classification multi-classe telle que l'identification de
la langue, nous avons présenté une stratégie d’apprentissage s’inspirant de la maxime
diviser pour mieuz régner. Cette apprentissage que nous désignons par D&C (Divide
and Conquer) divise la tache multi-classe en sous-taches de classification binaire que
I'on résout avec de petits réseaux de neurones. On peut ensuite combiner ces petits
réseaux pour initialiser un réseau multi-classe. Cette méthode nous a permis a la fois
d’obtenir une meilleure identification de langue, mais également de diminuer le temps
d’apprentissage. Nous avons appliqué cette méthode & deux taches d’identification,
celles de deux évaluations internationales LRE-07 et LRE-15 organisées par le NIST.
Sur ces deux corpus la méthode D&C permet d’améliorer significativement les per-
formances obtenues avec un systéme d’identification basé sur des CG-LSTM. Gréce
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a cette méthode nous obtenons de meilleurs résultats que ceux d’un systéme i-vector
sur les deux évaluations et meilleurs que ceux d’un systéme phonotactique sur la tache
difficile de distinction des langues proches de I’évaluation LRE-15. De plus, ce niveau
de performance est atteint avec un nombre de parameétres inférieur d’au moins un ordre
de grandeur par rapport aux deux systémes de référence (phonotactique et i-vector).

Ensuite, toujours dans le cas d’une tache multi-classe nous avons introduit une
architecture neuronale permettant de projeter les séquences d’entrées sur un unique
vecteur dont la direction est représentative de la classe. Conjointement, nous avons in-
troduit la fonction de cotit dite de prozimité angulaire qui permet de minimiser 1’écart
angulaire entre deux projections vectorielles issues de séquences de la méme classe tout
en maximisant ’écart angulaire entre deux projections vectorielles issues de séquences
de classes différentes. Nous avons confronté cette nouvelle approche aux mémes taches
d’identification de la langue que la méthode D&C et nous avons pu améliorer significa-
tivement les performances tout en diminuant trés fortement la durée d’apprentissage
(30% de la durée d’apprentissage classique et 50% de la durée d’apprentissage avec
la méthode D&C). Cette méthode est applicable a d’autres taches de classification en
traitement automatique de la parole (locuteurs, genres musicaux) ainsi qu’a d’autres
problémes.
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Abstracts

Minimum word error training of rnn-based voice activity detec-
tion, Interspeech 2015

Voice Activity Detection (VAD) is critical in speech recognition systems as it can
dramatically impact the recognition accuracy especially on noisy data. This paper
presents a novel method which applies Minimum Word Error (MWE) training to a Long
Short-Term Memory RNN to optimize Voice Activity Detection for speech recognition.
Experiments compare speech recognition WERs using RNN VAD with other commonly
used VAD methods for two corpora : the conversational Vietnamese corpus used in
the NIST OpenKWS13 evaluation and a corpus of French telephone conversations.
The proposed VAD method combining MWE training with RNN yields the best ASR
results. This MWE training scheme appears to be particularly useful for low resource
ASR tasks, as exemplified by the IARPA BABEL data.

Language Recognition for Dialects and Closely Related Lan-
guages, Odyssey 2016

This paper describes our development work to design a language recognition system
that can discriminate closely related languages and dialects of the same language. The
work was a joint effort by LIMSI and Vocapia Research in preparation for the NIST 2015
Language Recognition Evaluation (LRE). The language recognition system results from
a fusion of four core classifiers : a phonotactic component using DNN acoustic models,
two purely acoustic components using a RNN model and i-vector model, and a lexical
component. Each component generates language posterior probabilities optimized to
maximize the LID NCE, making their combination simple and robust. The motivation
for using multiple components representing different speech knowledge is that some
dialect distinctions may not be manifest at the acoustic level. We report experiments on
the NIST LRE15 data and provide an analysis of the results and some post-evaluation
contrasts. The 2015 LRE task focused on the identification of 20 languages clustered
in 6 groups (Arabic, Chinese, English, French, Slavic and Iberic) of similar languages.
Results are reported using the NIST Cavg metric which served as the primary metric
for the OpenLRE15 evaluation. Results are also reported for the EER and the LER.

Improving Speaker Diarization of TV Series Using Talking-Face
Detection and Clustering, ACM on Multimedia 2016

While successful on broadcast news, meetings or telephone conversation, state-of-the-
art speaker diarization techniques tend to perform poorly on TV series or movies. In
this paper, we propose to rely on state-of-the-art face clustering techniques to guide
acoustic speaker diarization. Two approaches are tested and evaluated on the first
season of Game Of Thrones TV series. The second (better) approach relies on a novel
talking-face detection module based on bidirectional long short-term memory recurrent
neural network. Both audio-visual approaches outperform the audio-only baseline. A
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detailed study of the behavior of these approaches is also provided and paves the way
to future improvements.

A Divide-and-Conquer Approach for Language Identification Ba-
sed on Recurrent Neural Networks, Interspeech 2016

This paper describes the design of an acoustic language recognition system based on
BLSTM that can discriminate closely related languages and dialects of the same lan-
guage. We introduce a Divide-and-Conquer (D&C) method to quickly and successfully
train an RNN-based multi- language classifier. Experiments compare this approach
to the straightforward training of the same RNN, as well as to two widely used LID
techniques : a phonotactic system using DNN acoustic models and an i-vector system.
Results are reported on two different data sets : the 14 languages of NIST LREQ07 and
the 20 closely related languages and dialects of NIST OpenLRE15. In addition to re-
porting the NIST Cavg metric which served as the primary metric for the LRE0O7 and
OpenLRE15 evaluations, the EER and LER are provided. When used with BLSTM,
the D&C training scheme significantly outperformed the classical training method for
multi-class RNNs. On the OpenLRE15 data set, this method also outperforms classical
LID techniques and combines very well with a phonotactic system.

Spoken language identification using LSTM-based angular proxi-
mity, Interspeech 2017

This paper describes the design of an acoustic language identification (LID) system
based on LSTMs that directly maps a sequence of acoustic features to a vector in a
vector space where the angular proximity corresponds to a measure of language /dialect
similarity. A specific architecture for the LSTM-based language vector extractor is
introduced along with the angular proximity loss function to train it. This new LSTM-
based LID system is quicker to train than a standard RNN topology using stacked layers
trained with the cross-entropy loss function and obtains significantly lower language
error rates. Experiments compare this approach to our previous developments on the
subject, as well as to two widely used LID techniques : a phonotactic system using
DNN acoustic models and an i-vector system. Results are reported on two different
data sets : the 14 languages of NIST LREO7 and the 20 closely related languages and
dialects of NIST LRE15. In addition to reporting the NIST Cavg metric which served
as the primary metric for the LRE0O7 and LRE15 evaluations, the average LER is
provided.

Combining speaker turn embedding and incremental structure
prediction for low-latency speaker diarization, Interspeech 2017
Real-time speaker diarization has many potential applications, including public secu-
rity, biometrics or forensics. It can also significantly speed up the indexing of increa-

singly large multimedia archives. In this paper, we address the issue of low-latency
speaker diarization that consists in continuously detecting new or reoccurring speakers
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within an audio stream, and determining when each speaker is active with a low la-
tency (e.g. every second). This is in contrast with most existing approaches in speaker
diarization that rely on multiple passes over the complete audio recording. The propo-
sed approach combines speaker turn neural embeddings with an incremental structure
prediction approach inspired by state-of-the-art Natural Language Processing models
for Part-of-Speech tagging and dependency parsing. It can therefore leverage both in-
formation describing the utterance and the inherent temporal structure of interactions
between speakers to learn, in supervised framework, to identify speakers. Experiments
on the Etape broadcast news benchmark validate the approach.

Recurrent Neural Networks for Speech Activity Detection, IEEE
Transactions on Audio, Speech and Language Processing, soumis
le 05.03.2017

Speech activity detection (SAD) is an essential component of automatic speech recog-
nition (ASR) systems impacting the overall system performance. This paper details
how to optimize an SAD component based on recurrent neural networks (RNNs) with
task-dependent training loss functions, investigating different NN models and optimi-
zation methods. Both Frame Error Rate and Word Error Rate related loss functions are
considered as the latter is more appropriate for ASR systems. As a result of this study,
we propose a novel coordinated-gate long short- term memory (CG-LSTM) model op-
timized with a combination of gradient descent (GD) and quantum-behaved particle
swarm optimization (QPSO). QPSO being suited for non-differentiable optimization
problems allows to efficiently tune the features extraction and the smoothing parame-
ters as well as to find a very good initialization point for the CG-LSTM model. GD can
then improve the behavior of the CG-LSTM model by tailoring its parameters. Results
are reported following the conditions of two NIST evaluations for SAD and for key-
word spotting (KWS). The proposed CG-LSTM model gives the best results compared
to all other tested SAD methods and the proposed optimization method significantly
improves the results compared to a gradient-descent training alone.
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NAG Nesterov’s Accelerated Gradient. 108

NIST National Institute of Standards and Technology. 1, 23, 27, 31, 35-38, 72, 76,
77, 80, 81, 85, 91, 96, 104, 110, 119, 129, 130

PLDA Probabilistic Linear Discriminant Analysis. 32, 33

PLP Perceptual Linear Predictive coefficents. 34, 80

PPRLM Parallel Phone Recognizer followed by Language Modeling. 34, 125
PSO Particle Swarm Optimization. 111

QPSO Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization. 57-60, 64, 67, 68, 71, 75, 80,
111, 119

RAP reconnaissance automatique de la parole. 23, 25, 27, 57-64, 68-70, 72, 129
RATS Robust Automatic Transcription of Speech. 23, 29, 72, 76
ReLU Rectified Linear Unit. 16, 115

REPERE Campagne d’évaluation REconnaissance de PERsonnes dans des Emissions
audiovisuelles (REPERE). 29, 30, 74

RMSPROP RPROP where the gradient is divided by a the root of the running
average of squared (or Root Mean Squared) gradient. 108, 116

RINN réseau de neurones récurrent (Recurrent Neural Network). 5, 16-22, 25, 33, 41—
43, 47, 53-57, 59, 63-66, 71, 76-80, 85, 91, 93-97, 99, 101, 102, 104, 106, 108,
109, 115-119, 125

RPROP Resilient back-propagation. 108, 109

SAD détection de la parole (ou Speech Activity Detection). 23-26, 29, 30, 53-55,
57-75, 80, 119, 125, 127

SDC Shifted Delta Cepstral. 33
SFO Sum of Functions Optimizer. 108, 109, 116

SMORMS3 Squared Mean Over Root Mean Squared Cubed. 60, 67, 71, 75, 80, 96,
108, 109, 116, 119

SNR rapport signal sur bruit (ou Signal to Noise Ratio). 23, 24

UHF La bande des Ultra Hautes Fréquences est la bande du spectre radioélectrique
comprise entre 300 MHz et 3 000 MHz. 29

VHF La bande des trés hautes fréquences (Very High Frequency) est la partie du
spectre radioélectrique s’étendant de 30 MHz a 300 MHz. 29

VTLN Vocal Tract Length Normalization. 80
VTLP Vocal Tract Length Perturbation. 117
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Liste des acronymes

WER Word Error Rate ou taux d’erreur de mots est une unité de mesure classique
pour mesurer les performances d’un systéme de reconnaissance de la parole. Le
WER est dérivé de la distance de Levenshtein, en travaillant au niveau des mots
au lieu des caractéres. Il indique le taux de mots incorrectement reconnus par
rapport a un texte de référence. Plus le taux est faible (minimum 0) plus la
reconnaissance est bonne. Le taux maximum n’est pas borné et peut dépasser
1 en cas de trés mauvaise reconnaissance s’il y a beaucoup d’insertions. Aprés
avoir aligné de maniére optimale le texte reconnu avec la référence grace a un
algorithme de programmation dynamique, le taux d’erreur de mots est donné

par:

R - S0+ 610

ol N est le nombre de mots dans la référence, S est le nombre de substitutions
(mots incorrectement reconnus), D est le nombre de suppressions (mots omis), I
est le nombre d’insertions (mots ajoutés). 3, 25, 27, 57-64, 68-72, 111, 119, 125,
127
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