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Introduction

La production de la parole est un processus moteur complexe qui nécessite un controle
fin de 'appareil vocal, et notamment des différents articulateurs de la parole que sont les
lévres, la langue, la méchoire et le voile du palais pour transformer une source acoustique
en une parole intelligible. Pour permettre ce contrdle et interagir avec son environnement
pendant les premiers stades de son développement, ’enfant doit apprendre a inférer un geste
articulatoire & partir d’'un but acoustique qu’il souhaite atteindre. Il tente donc de résoudre
un probléme dit d’inversion acoustico-articulatoire et plus globalement sensori-motrice, qui
consiste & retrouver un geste moteur & partir d’'un son de parole percgu. Il s’agit d’un probléme
complexe car mal posé, en raison du caractére non-linéaire et surtout non bijectif de la relation
entre le contenu spectral du signal de parole d’une part, et la configuration de 'appareil
vocal associée d’autre part (un méme son peut étre obtenu a ’aide de plusieurs configurations
différentes). Ce probléme classique du traitement de la parole a notamment été abordé a l'aide
de techniques de modélisation par apprentissage automatique (machine learning), trés souvent
a l'aide d’un paradigme d’apprentissage dit « supervisé », sur la base de données acquises
in vivo, associant, a chaque instant, observations acoustique et articulatoire. Ce paradigme
d’apprentissage supervisé semble trés éloigné de celui de 'humain qui découvre ces relations
complexes uniquement & partir des sons qu’il pergoit, a priort sans informations articulatoires
lui indiquant comment piloter son appareil vocal (& 1’exception d’informations visuelles sur les
mouvements faciaux des interlocuteurs, si elles sont disponibles). Par conséquent, du point de
vue de la modélisation statistique, I’apprentissage de la relation acoustique-vers-articulatoire
peut étre plutdt considéré comme un processus faiblement supervisé.

L’étude de ce processus a généré un grand nombre de travaux dans le domaine de la modéli-
sation des processus physiques et cognitifs de la communication parlée, et a notamment mené a
des développements computationnels dans trois directions principales, avec la création : (1) de
synthétiseurs articulatoires, permettant de générer des formes de conduit vocal et des sons de
parole a partir d’'un ensemble restreint de paramétres interprétables phonétiquement ; (2) de
modéles statistiques apprenant la relation articulatoire-acoustique directe ou inverse & partir
d’enregistrements articulatoires in vivo ; et (3) d’architectures de controle moteur de la parole
cherchant & modéliser la fagon dont le cerveau humain exploite les représentations internes
acoustiques et articulatoires dans la production de la parole. Cependant, la plupart de ces
modéles de controle sont entrainés et testés sur des données élémentaires, non représentatives
de la complexité de la parole réelle, telles que des voyelles isolées, des syllabes simples ou des
données synthétiques.

Une autre ligne de recherche récente s’est concentrée sur I’apprentissage auto-supervisé de
représentations de la parole & partir de grands ensembles de données audio non étiquetées. Ces
représentations permettent de former des modéles génératifs de parole qui peuvent étre utilisés
pour reproduire et étendre un ensemble de stimuli audio. Cependant, les systémes développés
n’intégrent pas explicitement de connaissances articulatoires sur le processus de production
de la parole. Par conséquent, bien qu’ils soient puissants et efficaces pour générer des sons
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vocaux, ils ne peuvent pas fournir beaucoup d’informations sur les mécanismes sous-jacents
impliqués dans la production de la parole.

Le travail présenté dans cette thése propose des avancées & la croisée de ces deux axes de
recherche, via une série de simulations focalisées sur le lien entre les modalités acoustique et
articulatoire de la parole. L’ensemble de ces simulations est effectué sur des données de parole
« réelles » et est basé sur des réseaux de neurones profonds. La contribution principale de ce
travail est la création d’'un agent capable d’apprendre « & parler », en répétant des stimuli
auditifs a I’aide de son « appareil vocal virtuel ».

Pour concevoir et implémenter cet agent, nous utilisons dans ce travail la modélisation
computationnelle et la simulation, a ’aide notamment de techniques d’apprentissage automa-
tique profond auto-supervisé. Concrétement, la mise en ceuvre d’un tel agent s’appuie sur trois
contributions principales. D’abord, afin de doter cet agent d’'un « appareil vocal virtuel », la
premiére contribution est 1’élaboration compléte d’un synthétiseur articulatoire, générant des
sons proches de ceux d’un locuteur de référence et controlé par des parameétres articulatoires
interprétables. Ensuite, I’agent étant capable de se construire, de fagcon auto-supervisée, un
dictionnaire d’unités phonétiques discrétes en exploitant 1'acoustique de la parole pergue et,
le cas échéant, les gestes articulatoires sous-jacents, la seconde contribution vise a mieux com-
prendre comment ce processus peut s’effectuer avec un minimum de supervision — c¢’est-a-dire
sans disposer d’une segmentation temporelle du flux audio de parole — et comment 'inférence
de représentations articulatoires peut le faciliter. Enfin, sur ces bases, une architecture com-
pléte d’agent a été congue, intégrant un modéle inverse estimant les paramétres de contréle
du synthétiseur afin d’imiter des stimuli auditifs percus, ou de les répéter au sens du contenu
des représentations phonétiques inférées. Cette architecture s’inspire de certains modéles théo-
riques du controle moteur de la parole (et du mouvement en général). Le modéle inverse (ainsi
que d’autres composantes de l'agent) est entrainé de fagon auto-supervisée, uniquement a
partir de stimuli acoustiques de parole naturelle, issus de différents locuteurs. La troisiéme
contribution porte ainsi sur une description précise des fondements de cette architecture et de
ses performances d’imitation et de répétition, sur plusieurs locuteurs cibles.

Ce manuscrit de thése est organisé comme suit :

— Chapitre 1 : Revue de la littérature sur les différentes théories et modéles qui sous-
tendent la perception et le contréle moteur de la parole, la modélisation acoustico-
articulatoire (inversion et synthése), et 'apprentissage auto-supervisé de représenta-
tions.

— Chapitre 2 : Présentation des différents jeux de données utilisés dans nos simulations.

— Chapitre 3 : Construction d’un synthétiseur articulatoire basé sur une architecture
neuronale, pilotable par un nombre restreint de paramétres interprétables d’un point
de vue phonétique (Georges et al., 2020).

— Chapitre 4 :

— Régularisation de ’espace latent d’un auto-encodeur variationnel par des contraintes
articulatoires, et évaluation de celui-ci sur une tache de débruitage de la parole
(Georges et al., 2021).

— Découverte auto-supervisée d’unités de la parole a partir de données acoustiques
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et/ou articulatoires & ’aide d’un auto-encodeur variationnel quantifié vectoriel (VQ-
VAE), et caractérisation de ces unités au niveau phonétique (Georges, Schwartz et
al., 2022).
Chapitre 5 : Architectures neuronales pour la création d’un agent communiquant, in-
tégrant le synthétiseur articulatoire neuronal construit au chapitre 3, deux modéles
internes, 'un direct et ’autre inverse, ainsi qu’un mécanisme de découverte d’unités de
la parole, appris de fagon auto-supervisée (Georges, Schwartz et al., 2022).
Chapitre 6 : Ce manuscrit se termine par une discussion résumant les différentes contri-
butions et présentant des perspectives qui permettraient de poursuivre leur développe-
ment.

Cette thése a été menée au sein du pole Parole et Cognition du GIPSA-lab (équipes
CRISSP et PCMD) a Grenoble, et a fait 'objet d’une collaboration avec le LPNC, également
a Grenoble. Ce travail a été financé par Uinstitut d’intelligence artificielle 3IA MIAI (ANR-
19-P3IA-0003) au sein de la chaire Bayesian Cognition and Machine Learning for Speech

Communication.

Ce travail a fait I’objet des publications suivantes :

Georges, M.-A., Badin, P., Diard, J., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2020).
Towards an articulatory-driven neural vocoder for speech synthesis. International Se-
minar on Speech Production (ISSP)

Georges, M.-A., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2021). Learning robust speech
representation with an articulatory-regularized variational autoencoder. Conference of
the International Speech Communication Association (Interspeech), 3345-3349
Georges, M.-A., Diard, J., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2022). Repeat after
Me : Self-Supervised Learning of Acoustic-to-Articulatory Mapping by Vocal Imitation.
IEEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
8252-8256

Georges, M.-A., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2022). Self-supervised speech unit dis-
covery from articulatory and acoustic features using VQ-VAE. Conference of the In-
ternational Speech Communication Association (Interspeech), TT74-778
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Notre projet de développement d’un agent autonome capable d’apprendre a parler a partir
d’exemples fournis par son environnement s’appuie sur un ensemble de concepts, de modéles
et d’outils provenant a la fois de la cognition humaine (avec les processus de controle moteur
de la parole), du traitement automatique de la parole et des mécanismes d’apprentissage par
réseaux de neurones profonds. Nous allons dans ce premier chapitre présenter une revue de la
littérature relative a ce contexte large, revue de laquelle découlent nos choix méthodologiques.

1.1 Controle de la parole

Les modéles théoriques du controle moteur font généralement appel & trois éléments : la
tache, le controleur et le plant, c’est-a-dire le systéme physique & contréler. Dans ce formalisme,
la tache a réaliser (« quoi faire? ») est prise en charge par le contrdleur, dont la responsabilité
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est la planification de la variation de variables de contrdle (« comment faire? ») servant a
piloter le plant (« avec quoi le faire? »).

Dans le cadre de la production de la parole la tache est la transmission d’informations &
I'interlocuteur, le plant est I’appareil phonatoire, et le controleur est ’ensemble des processus
en charge de I’évolution temporelle des variables de contréle du plant pour réaliser la tache,
typiquement implémentés au niveau du systéme nerveux central. Cette définition étant géné-
rale, la suite de cette section a pour but de détailler davantage les enjeux liés & la téache et au
controleur. Nous renvoyons pour la description précise du plant & la section suivante 1.2.

1.1.1 La tache

En production de la parole, la tache est la transmission d’informations & un interlocuteur.
Afin de définir plus précisément celle-ci, il convient de se demander : de quelle nature sont les
représentations mises en jeu lorsque nous percevons et produisons de la parole ?

Les théories de la perception Historiquement, c’est d’abord dans le domaine de la per-
ception de la parole qu’a été posée la question de la nature des représentations partagées entre
le locuteur et I'auditeur en s’intéressant & la facon dont la parole est décodée. Deux grandes
familles de théories se sont ainsi peu & peu construites en opposition : les théories motrices et
les théories auditives.

En partant du délicat probléme de la recherche d’invariants associés aux unités phono-
logiques (phonémes ou traits), les théories motrices se sont construites autour de Liberman
depuis le début des années 60 (voir par exemple Liberman et Mattingly, 1985), sur ’hypothése
forte que 'invariance et les corrélats phonétiques ne devaient pas étre cherchés directement
dans I'espace acoustique. Dans ce cadre théorique, des processus cognitifs automatiques se-
raient en charge de retrouver les gestes articulatoires & ’origine des sons percus, et ce seraient
ces gestes qui caractériseraient les unités composant le message. L’exemple classique cité a
I’appui des théories motrices est celui de la variabilité acoustique des consonnes plosives en
fonction du contexte vocalique précédent et suivant, qui contrasterait avec 'invariance des
gestes articulatoires associés (voir un exemple figure 1.1).

Les théories auditives (par exemple Diehl et Kluender, 1989 ou Kuhl, 2000) se placent
en contradiction avec les théories motrices. L’hypothése principale de ces théories est qu’il
est possible de s’appuyer sur les caractéristiques spectro-temporelles du signal de parole pour
décoder les unités phonétiques, et que le recours aux gestes articulatoires ou aux propriétés
motrices n’est donc pas nécessaire a la perception. Un argument important utilisé par les
défenseurs de ces théories concerne la précédence de capacités de catégorisation des sons
de parole chez le nourrisson avant ’apparition de capacités minimales de production de la
parole. Cette précédence, qui montre que 1’on peut percevoir sans savoir produire, semble en
contradiction avec les théories motrices.

Depuis les années 2010, pour tenter d’intégrer les phénoménes dont ces deux familles de
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FIGURE 1.1 — Trajectoires des deux premiers formants de deux syllabes synthétiques
/di/ et /du/ Les ovales mettent en évidence la différence de transition. Figure issue de
Galantucci et al., 2006.

théories rendent compte, un troisiéme cadre théorique intégrant les connaissances acoustiques
et motrices a progressivement vu le jour, celui des théories perceptuo-motrices. Un exemple
de ces théories est la PACT, pour perception for action control theory, de Schwartz et al.,
2012. Pour cette théorie, 'apprentissage de la parole, faisant intervenir & la fois des aspects
de perception et de production, résulterait en ’acquisition d’unités co-structurées autour de
ces deux modalités. Ce cadre théorique permet ainsi d’associer représentations acoustiques,
articulatoires et motrices pour bénéficier au cas par cas de leurs propriétés intrinséques dans
le décodage et I'accés aux unités phonologiques. Il permet également de comprendre com-
ment, dans le développement de la parole, des capacités perceptives pourraient préexister aux
premiers pas de la production, puis étre progressivement complétées par des connaissances
articulatori-motrices au cours du développement.

Les théories de la production Parallélement, les théories de la production se sont, elles,
intéressées & la facon dont sont représentées les unités phonétiques dans les processus de
production. Les réflexions dans ce domaine, qui ont démarré un peu plus tard que pour les
théories de la perception, ont convergé vers le méme triptyque des théories motrices, auditives
et perceptuo-motrices.

Pour les théories motrices, la production des sons de parole serait guidée par une suite de
buts caractérisés articulatoirement. C’est dans ce cadre théorique qu’a été développée, dans le
méme laboratoire que celui de Liberman (les Laboratoires Haskins), la phonologie articulatoire
(Browman & Goldstein, 1992), qui caractérise les unités phonologiques pour la production en
termes de gestes articulatoires. Ces gestes, définis par les caractéristiques des constrictions du
conduit vocal (zones de rétrécissement du conduit vocal a U'intérieur de la bouche ou au niveau
des lévres) qui leur sont associées, constituent donc des actions coordonnées des articulateurs
du conduit vocal, controlant le lieu et la taille de ces constrictions.
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La encore, en réaction a cette proposition faisant des gestes articulatoires la référence des
modéles de controle, les théories auditives postulent que les mouvements des articulateurs et
les controles musculaires sous-jacents sont planifiés en fonction de trajectoires dans ’espace
acoustique, et que la référence du controle est une référence auditive (Guenther et al., 1998).
Ce cadre théorique est appuyé notamment par les résultats de 'expérience du « lip tube »
Savariaux et al., 1995. Dans cette expérience, les expérimentateurs perturbent la production du
/u/ de leurs sujets francais en plagant un tube entre leurs lévres, qui les empéche de rapprocher
et protrure leurs lévres, geste nécessaire a la production de cette voyelle postérieure arrondie.
Ce tube labial perturbe notamment la valeur des résonances du conduit vocal (formants)
en les empéchant d’atteindre leurs valeurs basses requises pour le /u/. Or, aprés plusieurs
essais, plusieurs sujets réorganisent complétement leur stratégie de production en reculant leur
langue, ce qui leur permet de faire rediminuer les formants vers des valeurs caractéristiques de
la voyelle. Cette réorganisation articulatoire est interprétée par les auteurs comme une preuve
que le but de communication est défini en termes acoustiques et non articulatoires.

Enfin, les propositions récentes dans le domaine convergent vers un cadre de théories
perceptuo-motrices dans lesquelles les modéles de controle impliquent des cibles & la fois
auditives et somesthésiques associées aux propriétés articulatoires des gestes, ainsi que des
répertoires moteurs stockés permettant d’automatiser le processus de production (voir par
exemple Guenther, 2006 ; Perrier, 2005). Les représentations de la parole seraient donc de
nature mixte, et ces modéles associant dans les représentations des cibles de la production
les modalités auditive, articulatoire et motrice, fournissent pour la production de la parole un
cadre unificateur aux théories motrices et auditives.

1.1.2 Le controleur

La tache étant définie, le controleur est en charge de spécifier les coordinations musculaires
et les dynamiques de ces coordinations permettant d’atteindre la séquence adéquate de cibles
(acoustiques, articulatoires, motrices ou mixtes) dans leur déroulement temporel. Pour ce faire,
nous introduisons dans ce qui suit deux enjeux qui sont classiques dans le domaine, et centraux
pour la suite de notre travail.

1.1.2.1 La modélisation des relations sensori-motrices, un probléme mal posé

Lorsque la relation entre ’espace moteur et I’espace sensoriel n’est pas bijective — comme
c’est le cas, nous le verrons plus tard, dans le cadre de la production de la parole — le controleur
doit implémenter des mécanismes qui lui permettent de sélectionner un geste parmi tous ceux
possibles pour atteindre sa cible.

La premiére famille de critéres porte sur la minimisation d’un cotlit énergétique associé a
la trajectoire de commandes musculaires. Dans ce cadre, on fait I’hypothése que le controleur
sélectionne la trajectoire de mouvements permettant d’assurer la réalisation de la tache avec le
plus faible cotit. Il est possible de définir ce cott de plusieurs maniéres (voir Nelson, 1983), et il
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existe un consensus s’accordant sur la minimisation du jerk (le jerk correspondant a la dérivée
de laccélération) comme critére d’économie d’énergie le plus plausible — en 'occurrence, la
minimisation de I'intégrale du carré de la norme du jerk le long de la trajectoire permettant
d’exécuter la tache (Hogan, 1984 ; Nelson, 1983).

Plus récemment, un autre critére a été introduit par Harris et Wolpert, 1998 portant sur la
robustesse des trajectoires par rapport au « bruit neural ». Ce critére repose sur ’hypothése
que les signaux neuronaux de contréle sont corrompus par du bruit dont la variance augmente
avec l'intensité de ces signaux de contréle. Le critére proposé consiste donc & sélectionner,
parmi les trajectoires permettant de réaliser la tache, celle qui minimise la variance de la
position finale du plant induite par la corruption du signal de controle. Ce modéle prédit
efficacement un large ensemble de données expérimentales sur le mouvement de I'ceil et du
bras, voir notamment Harris et Wolpert, 1998 ; Wolpert et Ghahramani, 2000.

1.1.2.2 Les modéles internes

Afin de planifier convenablement 1’évolution des variables de contréle du plant pour réaliser
la tache, il peut étre utile au contréleur d’avoir accés & des connaissances sur le comporte-
ment du plant. Une hypothése de la littérature est que ces connaissances prennent la forme
d’un modéle interne. Pour Kawato, 1999, un modéle interne est un mécanisme neuronal qui
prédit la relation entrée-vers-sortie, ou son inverse, du plant. Dans le sens entrée-vers-sortie,
un modeéle interne est qualifié de modéle direct, et dans le sens contraire, de modéle inverse.
Le concept de modéle interne est intéressant car il donne au controleur la possibilité de faire
du calcul prédictif permettant de mettre en ocuvre des processus d’optimisation de trajec-
toire comme ceux que nous avons introduits précédemment. Ainsi, dans leur présentation des
« principes computationnels en neurosciences du mouvement », Wolpert et Ghahramani, 2000
montrent comment le Systéme Nerveux Central (SNC) pourrait structurer les mécanismes de
controle autour de trois types de modéles internes, respectivement « inverse » (associant la
sortie sensorielle désirée a une action motrice adéquate), « direct dynamique » (associant une
commande & un état dynamique du plant) et « direct sensoriel » (prédisant la sortie sensorielle
pour un état donné du systéme).

Ces concepts sont largement discutés dans la littérature, et pour une revue de ceux-ci dans
le contexte du contréle moteur en production de la parole le lecteur peut se référer a Perrier,
2006. Néanmoins, I'existence et le contenu des modéles internes reste un sujet de discussion et
de questionnement. Pour le montrer, nous allons présenter, comme illustration, deux articles
récents qui, tout en portant sur des paradigmes proches (impliquant ’apprentissage d’un sys-
téme bracchio-manuel de génération de sons), conduisent & des résultats plutot contradictoires
sur le sujet.

Dans un premier article, van Vugt et Ostry, 2018 proposent un protocole expérimental,
illustré figure 1.2, cherchant spécifiquement & évaluer les capacités d’interpolation des modéles
internes. Dans leur expérience, les sujets pilotent un synthétiseur de sons a I’aide d’un bras ro-
botique tout en ayant les yeux bandés. L’angle de la position de ce bras robotique & 'intérieur
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FIGURE 1.2 — Illustration du protocole expérimental de van Vugt et Ostry, 2018
(A) Les participants étaient assis devant le bras robotique a mouvement de bras planaire
et effectuaient des mouvements & partir d’une position centrale vers des points situés sur un
demi-cercle. (B) Relation entre I’angle du mouvement effectué et la fréquence des 3 oscillateurs
de sons purs (F0, F1 et F2) composant le son émis a la fin du mouvement. (C) Relation entre
I’angle du mouvement et la fréquence des 3 oscillateurs dans la condition ordre local et désordre
global. Figure adaptée de van Vugt et Ostry, 2019.

d’un demi-cercle centré sur le sujet est relié linéairement aux caractéristiques des sons syn-
thétisés. Les auteurs testent spécifiquement plusieurs hypothéses portant sur ’apprentissage
sensori-moteur, en contrastant des conditions respectivement compatibles ou incompatibles
avec ces hypothéses. De maniére remarquable, ils montrent que les participants sont capables
d’apprendre pour partie la correspondance entre gestes et sons, méme dans des conditions
ou la relation sensori-motrice est non réguliére, avec un ordre local mais un désordre global
obtenu par permutation aléatoire des relations locales dans 1'espace de contrdle (figure 1.2C).
Les auteurs concluent que la formation de cartes sensori-motrices s’appuierait non pas sur un
modéle interne complet mais sur une collection d’expériences sensori-motrices individuelles
accumulées au cours de ’apprentissage.

Dans un second article publié quelques mois plus tard, pour tester les capacités de gé-
néralisation des modéles internes, Thompson et al., 2019 montent un protocole expérimental
dans lequel des sujets pilotent un synthétiseur de voyelles & 1’aide d’un écran tactile. Pour
produire une voyelle, les sujets doivent toucher ’écran, et les positions verticale et horizontale
du toucher sur ’écran permettent de controler respectivement les formants F1 et F2 d’une
voix synthétique. Avec ce dispositif qui demande & des sujets naifs une tache a priori complexe
— se construire une « géométrie des sons » — les auteurs mettent en place deux expériences.
Dans la premiére, les auteurs montrent que, une fois apprise par essai et erreur la correspon-
dance geste-son dans une zone de I'espace (voyelles antérieures fermée /i/ et mi-ouverte /e/
et voyelle centrale ouverte /a/), les sujets transférent partiellement cette connaissance vers
de nouvelles régions non apprises, aussi bien dans une région contenue dans la zone d’appren-
tissage (voyelle antérieure mi-fermée /1/) que dans une région clairement différente (voyelle
postérieure arrondie fermée /v/). Plus frappant encore, dans une seconde expérience dans
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laquelle les expérimentateurs changent légérement le son correspondant & un geste donné, les
participants sont capables de compenser partiellement cette perturbation sensori-motrice en
rectifiant leur geste en conséquence. Les auteurs concluent sur la capacité des participants a
apprendre de novo une carte sensori-motrice associant des gestes et des sons et postulent que
cette carte pourrait s’appuyer sur un modéle interne articulatori-acoustique pré-existant, as-
sociant configurations articulatoires (géométrie linguale) et acoustiques (valeurs des formants
dans l'espace (F1, F2)).

Comme nous le verrons dans une prochaine section décrivant des exemples emblématiques
de modéles de controle de la parole, cette notion de modéle interne est & la base de la plupart
des travaux dans ce domaine. Elle est également fondamentale dans les travaux présentés dans
ce manuscrit.

1.1.2.3 Apprentissage des modéles internes

Les modéles internes reposent sur des principes d’apprentissage des relations sensori-
motrices fournies par la réponse de I'environnement aux actions du sujet (Wolpert & Ghah-
ramani, 2000). Ainsi, on peut retrouver dans les travaux de modélisation computationnelle de
I’apprentissage de la parole un nombre important d’algorithmes d’apprentissage permettant de
simuler ces processus de construction de modéles internes. Cette sous-section présente quatre
approches générales, pour une revue plus compléte le lecteur peut se référer & Barnaud, 2018 ;
Moulin-Frier et Oudeyer, 2013 ; Pagliarini et al., 2020.

Babillage moteur aléatoire Le babillage moteur aléatoire consiste & explorer de maniére
systématique ’espace des actions possibles en associant les actions produites par exploration
aléatoire, et les résultats sensoriels correspondants (voir par exemple Bullock et al., 1993).
Cette méthode peut étre rapprochée du comportement de vocalisation spontanée des enfants
leur permettant d’explorer le fonctionnement de leur appareil phonatoire. Elle permet d’ap-
prendre un modéle interne direct, qui encode une relation générique des commandes motrices
aux sons, & partir d’exemples fournis par le babillage. L’algorithme comporte trois étapes,
répétées en boucle jusqu’a ce que 'entrainement soit considéré comme terminé. La premiére
étape est le choix aléatoire d'un geste articulatoire. La seconde est I’exécution de ce geste
grace au plant. La derniére est la mise & jour du modéle interne direct a ’aide de la paire geste
effectué /résultat acoustique. L’utilisation de cette méthode a pour résultat une exploration
relativement compléte de I'espace moteur mais ne garantit pas une exploration exhaustive de
I’espace acoustique.

Babillage a but aléatoire Le babillage & but aléatoire, originellement proposé par Rolf
et al., 2010, reprend les mémes principes que ceux du babillage moteur aléatoire mais avec
une procédure différente pour la sélection des gestes a produire. Il présente la particularité de
nécessiter 'existence d’un modéle interne de la relation inverse, appris en méme temps que
celui de la relation directe. Dans cet algorithme, la premiére étape est la sélection aléatoire
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d’un son cible. Le modéle inverse est ensuite utilisé pour estimer quel geste aurait pu étre
a lorigine de ce son cible, et c’est ce geste qui est exécuté par le plant. Pour finir, la paire
geste effectué/résultat acoustique est utilisée pour mettre a jour les modéles internes. De
maniére importante, méme si les buts acoustiques sont tirés de fagon aléatoire tout au long
de 'apprentissage, I'estimation des gestes qui leur correspond étant liée & la performance du
modéle inverse, elle varie avec I’'amélioration de celui-ci. Ce mode d’apprentissage permet une
exploration plus compléte de ’espace acoustique que le babillage moteur aléatoire et induit
une limitation de I’emploi de gestes donnant un résultat acoustique similaire & celui d’autres
gestes déja connus (les premiers résultats satisfaisants dans 1'espace articulatoire ou moteur
sont progressivement renforcés).

Apprentissage par accommodation L’algorithme d’apprentissage par babillage & but
avec accommodation appartient & la catégorie des algorithmes d’apprentissage avec « guidage
social » (Nguyen & Oudeyer, 2012). Dans cet algorithme, qui est comme le précédent un
algorithme orienté vers le but (et nécessite donc également lexistence d’'un apprentissage
conjoint des modeéles direct et inverse), au lieu d’un tirage aléatoire, la cible acoustique est
fournie au modéle par un tuteur extérieur possédant lui-méme une connaissance de la parole
et des cibles (par exemple celles de sa langue maternelle). Ici aussi la dynamique d’exploration
varie au cours de I'apprentissage en commengant par une sélection quasi-aléatoire de gestes du
fait de I'ignorance du modéle inverse, puis en évoluant vers des choix de gestes de plus en plus
adéquats au fil de 'amélioration de ce dernier. Ce type d’apprentissage présente ’avantage,
contrairement & ceux présentés précédemment, de permettre le guidage de ’exploration de
I’espace acoustique vers les mémes régions que celles ot se situent les cibles données par le
tuteur, et donc de ne pas explorer celles moins utiles & la production de la langue utilisée par
le tuteur.

Babillage par curiosité L’algorithme de babillage par curiosité appartient a la catégorie
des algorithmes d’exploration active (Moulin-Frier & Oudeyer, 2013). Il repose sur l'idée que
I’exploration des vocalisations serait un jeu de découverte pour les enfants, dans lequel leur but
serait la recherche de la nouveauté et de ’amélioration de leurs compétences de production. La
encore, cet algorithme reprend les principes du babillage & but aléatoire mais en en modifiant
le choix des cibles. A chaque répétition, la cible choisie est celle supposée améliorer le plus
possible les connaissances des modéles internes. Le résultat est une exploration de ’espace
acoustique qui favorise les zones inconnues et qui limite la répétition des sons déja connus
du modéle. Un exemple d’implémentation de ce mode d’exploration peut étre trouvé dans les
travaux de Moulin-Frier et al., 2017.

1.1.3 Mise en ceuvre de ces principes dans quelques modéles de la produc-
tion de la parole

De nombreux modéles, plus ou moins complets et détaillés, de la production de la parole
ont été proposés dans la littérature. Nous allons, pour finir cette revue rapide des principes du
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controle moteur de la parole, en présenter quatre, illustratifs de réponses variées aux questions
portant sur la nature de la tache, la structure du contréleur et les mécanismes d’apprentissage
envisageés.

1.1.3.1 DIVA

Feedforward Control Feedback Control System

System S y target
Speech Sound Map
Left vPMC, pIFG Auditory target
Feedback Control Map
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FIGURE 1.3 — Schéma du modéle DIVA Figure issue de Guenther et Vladusich, 2012.

DIVA (pour Directions Into Velocities of Articulators) est 'un des modéles computation-
nels de référence de la production de la parole. Ce modéle a connu plusieurs évolutions et nous
nous concentrerons ici sur la version de Tourville et Guenther, 2011.

Nlustré figure 1.3, le modéle DIVA s’organise autour de « cartes » qui contiennent des
représentations des unités phonétiques dans divers espaces (auditif, somatosensoriel, articu-
latoire, moteur), et qui sont reliées par des modéles internes permettant le passage d’une
représentation & une autre, et in fine la génération d’actions motrices assurant ’exécution de
la séquence phonétique souhaitée.

Ainsi, la production d’un son commence par 'activation de la Speech Sound Map, qui active
dans le Feedforward Control System, via ce que ’on peut considérer comme un modéle interne
inverse global (Feedforward Commands), les commandes motrices adéquates (Articulatory Ve-
locity and Position Maps) pour produire le son cible correspondant a 1'unité phonologique
souhaitée, en 'occurrence un phonéme ou une syllabe. En retour, le Feedback Control Sys-
tem scrute le résultat de la production dans les espaces de représentation auditif (Auditory
Error Map) et somatosensoriel (Somatosensory Error Map) et envoie, en cas d’erreur, des
commandes motrices correctives (Feedback Control Map), en utilisant des modéles inverses
locaux.
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L’apprentissage des modules du modéle se fait en trois étapes. La premiére est une étape
d’exploration sensori-motrice par babillage moteur aléatoire, ot le modéle collecte des informa-
tions sur le lien entre les modalités auditive (correspondant & des propriétés temps-fréquence
dans 'espace acoustique), somato-sensorielle et motrice. Ces informations sont utilisées pour
mettre & jour le Feedback Control System. Dans la seconde étape, le modéle est exposé a des
sons de parole et apprend les régions cibles dans I’espace acoustique pour chaque phonéme.
Enfin, dans la troisiéme étape, le modéle imite les sons percus. Les imitations sont au départ
trés mauvaises du fait de la pauvreté du Feedforward Control System. Cependant, le modéle se
sert des transformations acoustico-articulatoires apprises dans le Feedback Control System lors
du babillage pour produire des commandes motrices correctives, et finit par converger vers un
état ou le Feedforward Control System est assez précis pour produire des commandes ne né-
cessitant pas de corrections feedback, sauf dans le cas de perturbations ot le Feedback Control
System est & nouveau mis a contribution & partir des erreurs auditives ou somatosensorielles
détectées par le modéle.

Notons donc que ce modéle se caractérise par (1) un espace de la tache qui est, au départ,
auditif (défini dans le Speech Sound Map) et intégre peu & peu, aprés apprentissage, des
spécifications articulatoires (par le biais de la Somatosensory Error Map); (2) Papprentissage
de modeéles internes inverses (feedforward et feedback) sans passer par des modéles internes
directs prédisant le son a partir de la configuration motrice ; et (3) un processus d’apprentissage
de type babillage moteur aléatoire.

1.1.3.2 SFC (State feedback control)
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FIGURE 1.4 — Schéma du modéle State Feedback Control Figure issue de Houde et
Nagarajan, 2011.

Houde et Nagarajan, 2011 proposent un modéle, illustré figure 1.4, de la production de
la parole intégrant les principes de la théorie du controle par retour d’état (en anglais state
feedback control, SFC). La SFC est une théorie reposant sur le concept d’état dynamique,
qui est défini comme une description du plant (e.g. la position et la vélocité des différents
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articulateurs) suffisante pour prédire son comportement futur. Elle postule que le systéme
nerveux central contréle les mouvements en estimant, & chaque pas de temps, I’état du plant
et en générant des commandes basées sur ces états estimés. Ce modéle permet d’intégrer
la connaissance de la dynamique du plant et de son controle a la fois dans le processus de
commande feedforward et dans le processus de rétro-action feedback nécessaire en cas de
perturbations.

Le modéle SFC s’intéresse principalement a la gestion des retours auditif et somatosensoriel
et ne spécifie pas comment sont déterminées les cibles ni comment sont construits les différents
modéles internes qu’il met en jeu. Son fonctionnement consiste en une série d’étapes répétées
a chaque pas de temps. La premiére étape est ’envoi en paralléle des commandes motrices
par le controller au tractus vocal ainsi qu’a un module nommé observer. L’observer prédit a
partir des commandes motrices I’état dynamique du tractus vocal qu’elles vont engendrer via
un premier modéle interne, puis prédit quelles seront les conséquences sensorielles (auditives
et somatosensorielles) de cette dynamique via un second modéle interne. L’ observer compare
alors les conséquences sensorielles anticipées avec les conséquences sensorielles produites par
le tractus vocal, et se sert de cette comparaison pour améliorer son estimation de I'état dy-
namique. Cette estimation est ensuite envoyée au controller qui s’en sert pour corriger les
commandes qu’il enverra au pas de temps suivant.

Ainsi, le modéle SFC (1) s’inscrit clairement dans une approche audio-articulatoire de la
description de la tache, via la double entrée auditive et somatosensorielle de son canal sensoriel ;
(2) repose sur l'intégralité de la structure de commande proposée par Wolpert et Ghahramani,
2000, avec modeéles directs dynamique et sensoriel et modéle inverse ; mais (3) ne propose pas
de processus d’apprentissage dans ce cadre global (on trouvera cependant des propositions sur
I’apprentissage et I'implémentation de ces principes de controle dans le modéle FACTS — pour
Feedback-Aware Control of Tasks in Speech, Parrell et al., 2018, 2019).

1.1.3.3 COSMO
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FIGURE 1.5 — Décomposition de I’équation conjointe du modéle COSMO et illustra-
tion graphique correspondante de la structure de dépendance probabiliste entre
les variables C : succés de la communication, Og et Op, : objets linguistiques, M : représen-
tation motrice, S : représentation sensorielle. Figure adaptée de Barnaud et al., 2019.
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COSMO, pour Communication about Objects using Sensory-Motor Operations, est une fa-
mille de modéles probabilistes des processus cognitifs de la parole. Dans un souci de clarté,
nous nous cantonnerons ici & la présentation du modéle dans une forme abstraite et simplifiée,
permettant de mieux en comprendre la structure. COSMO a été cong¢u autour de ’hypothése
d’internalisation de la situation de communication entre deux locuteurs. Cette hypothése im-
plique qu'un agent communicant, locuteur ou auditeur, dispose d’un modéle interne complet de
la situation de communication intégrant capacités de production et de perception, et s’appuie
sur ce modéle complet pour simuler aussi bien des taches de perception que de production. Ce
modéle fournit ainsi un cadre général qui s’intégre dans les théories perceptuo-motrices aussi
bien de la perception que de la production de la parole (Moulin-Frier et al., 2015).

Ces principes se retrouvent dans les variables du modéle, qui décrivent chacune un aspect
de la communication orale. La figure 1.5 montre ces variables et leurs relations de dépendance.
Pour mieux les comprendre, imaginons le cas d'un agent COSMO souhaitant transmettre un
concept & un autre agent. Pour ce faire il va, a partir de 'objet Og !, représentant un objet
linguistique & transmettre, trouver le geste moteur M de son tractus vocal associé & cet
objet. L’agent peut anticiper le son S que va provoquer l'exécution de ce geste M grace a
son modéle interne direct représenté par la relation M-vers-S. A partir du son qu'il prédit,
il peut inférer quel sera l'objet Op compris par son auditeur. La variable C', qui ne peut
prendre que deux états, est conditionnée par la correspondance de Og et Op. Si les deux
sont identiques, alors elle aura la valeur vrai et fauzr dans le cas contraire. L’état de cette
variable sert & ’agent a déterminer le succés de la communication. Le modéle est mis en
ceuvre dans un cadre d’implémentation bayésienne, et s’appuie sur une description simplifiée
de la structure de dépendance entre variables, également représentée dans la figure 1.5. Le
modéle comporte ainsi trois modéles internes, respectivement un modéle direct de la relation
sensori-motrice P(S|M), un modéle moteur associant objets et gestes P(M|Og) et un modéle
sensoriel associant sons et objets P(Or|S). De maniére importante, COSMO n’intégre pas
explicitement de modéle inverse P(M|S), le processus d’inversion du modéle direct P(S|M)
étant pris en charge par les mécanismes d’inférence bayésienne. COSMO traite alors les taches
de production et de perception de la parole comme des questions probabilistes adressées a sa
structure de dépendance P(COgSMOy,).

L’apprentissage des relations de dépendance dans COSMO se fait par I'exécution de I'al-
gorithme d’apprentissage par accommodation (présenté en section 1.1.2.3), avec I'hypothése
supplémentaire que le tuteur fournit explicitement & l’agent apprenant ’objet Op en plus
du signal acoustique S le représentant. L’agent COSMO peut ainsi apprendre directement le
modele sensoriel P(Op|S). Il utilise les gestes qu’il infére au cours de son processus de ba-
billage & but avec accommodation pour apprendre le modéle moteur P(M|Og) et le modele
direct P(S|M). Il peut alors réaliser une tache de production en associant une voie motrice
directe P(M|Og) (répertoire moteur) et une voie auditive inférée P(M|Or). Ainsi COSMO
(1) s’intégre naturellement dans le cadre des théories perceptuo-motrices associant description
auditive et motrice de la tache; (2) n’intégre pas de modéle inverse explicite, utilisant des
processus d’inférence bayésienne & partir d’'un modéle direct P(S|M); et (3) s’appuie sur un

1. Les objets Os et Or, ont pour indice S pour Speaker et L pour Listener afin de respecter la terminologie
utilisée lors des présentations de COSMO dans les revues internationales (e.g. Moulin-Frier et al., 2015).
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apprentissage & base de babillage avec accommodation.

1.1.3.4 GEPPETO
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O (@)

G

FIGURE 1.6 — Schéma du modéle GEPPETO Figure issue de Patri et al., 2019.

GEPPETO (GEstures shaped by the Physics and by a PErceptually oriented Targets Opti-
mization) est un modéle de la production de la parole ayant connu plusieurs évolutions (Patri et
al., 2015) et dont nous présentons ici la derniére mouture (Patri et al., 2019), illustrée figure 1.6.
Contrairement aux modéles présentés précédemment, GEPPETO suppose que les trajectoires
articulatoires et acoustiques, qui sont en partie le résultat des caractéristiques physiques de
I’appareil phonatoire, ne sont pas complétement contrélées en tout point dans le temps. Dans
ce modéle, les trajectoires sont définies dans le cadre de I'hypothése du point d’équilibre (Feld-
man, 1986). Cette théorie du controdle moteur représente les trajectoires comme une succession
de points d’équilibre, qui sont une description de I'activation des muscles du plant et qui sont
espacés dans le temps. Entre chaque point d’équilibre, les mouvements du plant sont régis
par ses propriétés bio-mécaniques gérées par des boucles sensori-motrices réflexes & un niveau
sous-cortical. Ainsi, dans GEPPETO, les trajectoires sont définies par un patron d’activations
musculaires du systéme orofacial a certains instants clés et la bio-mécanique se charge de faire
la transition entre ces instants clés.

Comme son nom l'indique, GEPPETO considére des cibles sensorielles (« orientées vers
la perception »). Ceci se traduit dans le schéma de la figure 1.6 par I'existence de variables
auditives (A) et somatosensorielles (S) dépendant a la fois de la commande motrice M et
de T'objectif phonétique a atteindre ® (le phonéme). Comme dans le cadre COSMO défini
précédemment et auquel GEPPETO peut se rattacher, les variables C' sont des « variables
de cohérence » faisant le lien entre commandes motrices M et objectifs phonétiques @ définis
en termes auditifs et somatosensoriels. Afin de prendre en compte les caractéristiques phy-
siques, le modéle repose sur l'utilisation d’un modéle bio-mécanique de la langue (Payan &
Perrier, 1997 ; Perrier et al., 2003), et le niveau de représentation des commandes motrices
qu’il adopte est relatif & 'activation des muscles dans ce modéle biomécanique. Enfin, comme
dans COSMO, GEPPETO ne comporte pas de modéle inverse mais deux modéles directs as-
sociant commandes et sorties sensorielles auditives A et somatosensorielles S, et appris par
exploration motrice aléatoire, les modéles inverses s’en déduisant par des processus d’inférence
bayésienne.
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Ainsi, GEPPETO (1) s’inscrit 1a encore dans la catégorie des modéles a cible sensorielle
a la fois auditive et articulatoire par le biais de son canal somatosensoriel ; (2) utilise comme
COSMO des modéles directs mais pas de modéles inverses, estimés simplement par inversion
bayésienne des modéles directs ; et au contraire de SFC n’intégre pas de modéle interne dyna-
mique mais des processus automatiques de génération de trajectoire par modéle biomécanique ;
et (3) s’appuie sur une exploration motrice aléatoire pour son apprentissage.

1.1.4 Conclusion

Ainsi munis de ces éclairages sur les principes et principaux modéles de controle moteur
en production de la parole, nous allons maintenant dans la section suivante nous centrer sur
le systéme a controler — le plant — caractérisé essentiellement, dans la suite de notre travail,
par les relations entre configurations articulatoires et acoustiques dont nous allons présenter
les contenus respectifs et les différents types de processus et d’algorithmes permettant de
caractériser et le cas échéant de modéliser ces relations.

1.2 Modélisation acoustico-articulatoire

1.2.1 Théorie source-filtre

La théorie source-filtre (Fant, 1970) permet de considérer la production de la parole comme
un processus en deux étapes : la génération d’un ou plusieurs sons par une ou plusieurs sources,
puis la modulation de ces sons lors de leur passage par le conduit vocal.

On distingue deux types de sources, qui chacune produisent du son grace a une perturbation
du flux d’air traversant le conduit vocal. Le premier type de source est la vibration des plis
vocaux, entrainée par le passage de l'air lors de leur mise en tension. Le résultat est un
son quasi-périodique, dont le contenu spectral est défini principalement par une fréquence
fondamentale et les harmoniques de cette derniére. Le deuxiéme type de source est produit
par les perturbations du flux d’air provoquées par une constriction locale du conduit vocal.
Cette constriction entraine une accélération de l’air expiré, provoquant un son apériodique
(source de bruit). Elle peut avoir lieu au niveau glottique, ou bien au niveau supra-glottique
avec par exemple la constriction des lévres ou celle de la langue contre le palais. Les sons de
parole ayant pour source la vibration des plis vocaux sont dits « voisés », les autres sont dits
« non voisés ».

Les sons émis par les sources traversent ensuite le conduit vocal, qui fait office de filtre,
accentuant ou réduisant certaines composantes de son spectre. Les propriétés acoustiques du
conduit vocal dépendent de la forme de la cavité orale (composée des cavités buccale et nasale)
controlée par la position des articulateurs.

En conclusion, la théorie source-filtre nous indique que les mouvements et déformations
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du conduit vocal sont au cceur de la production de la parole. Pour étudier ce processus, il faut
donc un moyen d’observer ces phénomeénes.

1.2.2 Dispositifs d’acquisition de données articulatoires

Alors qu’un microphone suffit & capturer de facon satisfaisante le son émis par un locuteur
produisant de la parole, enregistrer les configurations adoptées par son conduit vocal requiert
des dispositifs plus sophistiqués.

1.2.2.1 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d’imagerie médicale repo-
sant sur I'utilisation de champs magnétiques puissants. Elle permet de capturer des images en
3 dimensions des tissus biologiques des sujets enregistrés. Dans le cadre de ’enregistrement
de la production de parole, la grande force de I'IRM réside en sa capacité a capturer la forme
compléte du conduit vocal avec une grande résolution spatiale. Cependant, si ’on souhaite
enregistrer le son produit par le locuteur en paralléle de ses gestes, 'IRM n’est pas idéale du
fait du bruit important causé par son fonctionnement. Plus d’informations concernant 'usage
de cette technique appliquée & I’étude de la parole sont disponibles dans Demolin et Metens,
2009.

1.2.2.2 Imagerie ultrasonore

L’imagerie ultrasonore, ou échographie, est une technique s’appuyant sur la mesure du
temps de parcours d’un faisceau d’ondes ultrasonores se propageant dans les tissus, et subissant
a l'interface entre deux milieux d’impédances acoustiques différentes, un ensemble de réflexions
et de réfractions. En placant la sonde émettrice d’ultrasons sous la méchoire du sujet, il est
possible de capturer de maniére non invasive ses mouvements linguaux. Cette acquisition se
fait généralement sur le plan médio-sagittal et présente une bonne résolution temporelle (de
I'ordre de 80 images/seconde) et spatiale (de I’ordre de 1 mm). Cependant, comme la sonde est
solidaire de la méachoire, cette méthode ne permet pas de capturer les mouvements de celle-ci.
Pour plus de détails sur cette méthode d’enregistrement, voir Hueber et Denby, 2009.

1.2.2.3 Articulographie électromagnétique

L’articulographie électromagnétique, en anglais electromagnetic articulography (EMA), est
une méthode pour enregistrer la position de bobines collées en différents points des articula-
teurs et plongées dans un champ magnétique (Schonle et al., 1987). Ces capteurs sont typique-
ment positionnés sur la langue, les lévres, 'incisive inférieure (pour enregistrer les mouvements
de la méachoire) et le velum. Ainsi, contrairement aux autres méthodes citées précédemment,
I’EMA ne capture pas une image intégrale du conduit vocal mais la position de « points de
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chair ». Ceci présente l'avantage, malgré une acquisition bien moins compléte du contour du
conduit vocal, de mieux suivre les déformations des tissus lors de leurs mouvements. L’enre-
gistrement de la position des bobines peut se faire, selon ’équipement, en 2 ou 3 dimensions,
avec une résolution de l'ordre du millimétre et avec une fréquence élevée (typiquement entre
200 et 500 Hz) permettant de capturer les mouvements rapides. De plus, 'EMA est silencieuse
et est adaptée & un enregistrement paralléle acoustique et articulatoire. Cependant 'TEMA est
invasive, et & cause des capteurs présents dans le conduit vocal et des fils qui y sont accrochés,
I’articulation du sujet peut étre génée.

1.2.2.4 Conclusion

En conclusion, il existe plusieurs méthodes permettant de capturer les mouvements des
différents articulateurs de la parole et les configurations successives du conduit vocal. Ces
méthodes différent par leur précision et leur invasivité. Les données ainsi acquises sont sou-
vent dans des espaces dont la dimension est importante et peuvent étre difficiles a analyser
directement. Néanmoins, il est possible de dresser des modéles de conduit vocal permettant
de projeter ces données dans des espaces aux dimensions moins nombreuses et interprétables
d’un point de vue phonétique. Ces modeéles sont classiquement appelés « modéles articula-
toires ». Dans la section suivante, nous présentons les principales approches proposées dans la
littérature pour leur mise en ceuvre.

1.2.3 Modélisation articulatoire

Un modéle articulatoire est un systéme permettant de générer une forme de conduit vocal
en 2 ou 3 dimensions, & partir de paramétres décrivant I’état des articulateurs. Ces paramétres,
dits « paramétres articulatoires », peuvent étre par exemple « ouverture des lévres », « avancée
de la langue » ou encore « hauteur de la machoire ». A la lecture de la littérature, on distingue
deux grands types de modéles articulatoires, chacun décrit dans les prochaines sous-parties.

1.2.3.1 Les modéles géométriques et statistiques

Les formes de conduit des modéles géométriques ainsi que les paramétres articulatoires
régissant leur génération sont principalement créés de deux fagons. La premiére repose sur leur
définition manuelle a priori se basant sur les connaissances de I’anatomie du conduit vocal (e.g.
Birkholz et al., 2006 ; Birkholz et al., 2010 ; Mermelstein, 1973). Cette définition peut ensuite
étre adaptée a posteriori pour mieux correspondre & des données articulatoires enregistrées. La
seconde fagon consiste a extraire les formes de conduit et les paramétres articulatoires associés
directement depuis un corpus de données articulatoires a 1’aide de méthodes statistiques (e.g.
Alexander et al., 2019 ; Engwall, 2002 ; Laprie et al., 2018 ; Maeda, 1990 ; Serrurier et al., 2019;
Story et al., 2018). Les modéles créés de cette fagon sont parfois classés dans une catégorie a
part entiére, appelée « modéles statistiques ».
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Un modéle qui prendra une importance particuliére dans ce travail est celui de Maeda,
1990, modéle pionnier qui s’est avéré d’une grande importance dans le domaine. Ce modéle,
dont une description compléte sera donnée section 3.1.1, repose sur une analyse linéaire per-
mettant de définir successivement des « paramétres articulatoires » associés respectivement
aux mouvements des principaux articulateurs de la parole, la méchoire, le dos, le corps et la
pointe de la langue, le larynx, les 1évres, et de controler & partir de ces paramétres les formes du
conduit vocal, en lien avec un corpus pré-existant de données cinéradiographiques (méthode
d’imagerie du conduit vocal qui n’est plus autorisée & présent).

Le succés qu’a connu ce modéle, plus de 30 ans aprés sa création, est frappant. Il a été utilisé
par de trés nombreuses équipes & travers le monde, a été repris dans plusieurs autres modéles
de production comme DIVA, décrit dans la section 1.1.3.1, et adapté fréquemment, pour en
proposer des versions sur de nouvelles données (Beautemps et al., 2001), adaptées a I’age et
la morphologie des locuteurs (Callan et al., 2000 ; Ménard et al., 2004), ou développé vers des
composants complémentaires comme les mouvements de I’épiglotte (Laprie et al., 2018). Ce
succes est di principalement au fait que la technique d’analyse linéaire sur laquelle il s’appuie,
et qui sera décrite section 3.1.1, permet de dégager des dimensions explicatives qui sont & la
fois efficaces pour décrire les données, mais aussi phonétiquement interprétables, résultant en
des actions phonétiquement bien connues, de la machoire, de la langue et des lévres, et méme
compatibles avec des données neurophysiologiques sur le contréle des mouvements orofaciaux
(Maeda & Honda, 1994). Pour ces raisons, ce modéle constituera un pivot de nos propres
travaux, nous le verrons.

Globalement, la génération de formes de conduit & partir d’'un modéle géométrique pré-
sente ’avantage d’avoir un faible cotlit de calcul, et d’étre relativement facile a piloter grace
aux paramétres articulatoires explicites. Cependant, ces modéles ne prennent pas en compte
les propriétés bio-mécaniques des tissus, et leurs paramétres articulatoires ne sont qu’une
représentation trés indirecte de 'activité des muscles du conduit vocal.

1.2.3.2 Les modéles bio-mécaniques

Les modéles bio-mécaniques se basent généralement sur la méthode des éléments finis
(FEM, pour finite element method en anglais) pour simuler les tissus mous du conduit vocal
et leurs propriétés bio-mécaniques (e.g. Buchaillard et al., 2009 ; Dang et Honda, 2004 ; Perrier
et al., 2003). Ils intégrent également une structure musculaire qui peut étre pilotée, permettant
de déformer ces tissus mous. Ainsi, les paramétres de ces modéles sont les commandes envoyées
& ces muscles.

Les modéles articulatoires appartenant a cette famille sont adaptés pour étudier les méca-
nismes bio-mécaniques qui sous-tendent la production de la parole, tels que la relation entre
Pactivation des muscles et les mouvements articulatoires. Cependant, ils sont gourmands en
ressources de calcul et leur controle est difficile du fait de leur grand nombre de degrés de
liberté (Calka et al., 2021).
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1.2.3.3 Conclusion

Les modéles articulatoires permettent d’obtenir des formes de conduit & partir de para-
métres interprétables. A partir de ces formes de conduit, nous pouvons calculer, comme nous
le verrons dans la section suivante, le son qu’elles pourraient produire ou ses caractéristiques
spectrales grace & des modéles d'un autre type.

1.2.4 Lien acoustique-articulatoire
1.2.4.1 Modélisation acoustique physique

Les fonctions de transfert correspondant aux formes de conduit vocal obtenues & partir
de modéles articulatoires peuvent étre calculées a ’aide de modéles acoustiques physiques.
Pour la plupart des modéles de cette famille, ce calcul se fait en deux temps : d’abord, la
forme du conduit est simplifiée en un ensemble de formes géométriques élémentaires, puis
les propriétés acoustiques de cet ensemble sont calculées a l'aide d’équations décrivant les
phénoménes acoustiques de propagation.

L’approche traditionnelle se base sur une géométrie & 1 dimension, qui résume la forme
de conduit donnée par le modéle articulatoire en une suite de tubes (Fant, 1970). Pour ajus-
ter la longueur et le diamétre de ces tubes, des mesures d’aires sont effectuées a différentes
profondeurs de la forme de conduit utilisée. Ensuite, cette suite de tubes est traduite en un
modele de ligne de transmission dont est dérivée une fonction de transfert (méthode décrite
dans Badin et Fant, 1984). Cette approche a pour avantage d’étre peu coiiteuse en ressources
de calcul et de fournir des résultats assez réalistes, principalement dans les basses fréquences
(en dessous de 5 kHz).

D’autres modéles acoustiques physiques se basent sur d’autres techniques, comme la mé-
thode de la matrice de ligne de transmission a 2 dimensions (Mullen et al., 2007), la méthode
des éléments finis (Lu et al., 1993 ; Niikawa et al., 2000) ou la méthode multimodale (Blan-
din et al., 2021). Les modeéles acoustiques physiques n’étant pas employés dans ce travail, ces
techniques ne seront pas présentées plus en détail.

1.2.4.2 Modéles acoustico-articulatoires statistiques

Les modéles acoustico-articulatoires statistiques exploitent les corpus de données acous-
tiques et articulatoires enregistrées, et utilisent des techniques d’apprentissage automatique
pour faire le lien entre ces deux modalités. La création d’un modéle appris revient donc a effec-
tuer une régression entre des données articulatoires et des données acoustiques. Cette régres-
sion peut s’effectuer dans les deux sens et ces modéles peuvent ainsi représenter soit la relation
directe articulatoire-vers-acoustique, soit la relation inverse acoustique-vers-articulatoire.

Ces relations possédent toutes deux de hautes non-linéarités locales (par exemple autour
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de configurations articulatoires proches de ’occlusion, ol un petit mouvement peut engendrer
une plus forte variation du son produit). Cependant, il existe une différence fondamentale
entre elles, causée par le fait qu'une configuration articulatoire ne puisse engendrer qu’un
seul son mais qu'un méme son puisse étre produit avec différentes formes de conduit (Atal
et al., 1978 ; Neiberg & Ananthakrishnan, 2008 ; Qin & Carreira-Perpinan, 2007). Autrement
dit, dans le sens articulatoire-vers-acoustique, un point de ’espace articulatoire ne peut mener
qu’a un seul point de ’espace acoustique et dans le sens acoustique-vers-articulatoire, un point
de l'espace acoustique peut étre rejoint depuis plusieurs points de l'espace articulatoire. La
relation articulatoire-vers-acoustique peut ainsi étre qualifiée de relation many-to-one et la
relation acoustique-vers-articulatoire de relation one-to-many.

Modélisation trame a trame Les modéles statistiques cherchent typiquement & mettre
en correspondance des parameétres spectraux issus d’une analyse spectrale & court terme, avec
des paramétres articulatoires issus d’une des méthodes d’imagerie présentées précédemment.
L’analyse spectrale fournit des données sur des trames, typiquement & des cadences d’analyse
de 'ordre de 50 Hz, et les méthodes d’acquisition de données articulatoires fonctionnent dans
des gammes similaires ou & des fréquences plus élevées (notamment pour 'EMA). La pre-
miére étape consiste donc & synchroniser les données spectrales et articulatoires sur les trames
d’analyse acoustique.

Sur cette base, une premiére catégorie de modéles articulatori-acoustiques statistiques
fonctionne « trame & trame », en supposant que chaque instant d’un signal de parole est
indépendant de ceux qui 'entourent. De ce fait, ces modéles sont davantage adaptés pour
représenter la relation articulatoire-vers-acoustique (pour laquelle en effet le son dépend ex-
clusivement de la configuration articulatoire instantanée) que la relation inverse, qui peut
présenter des ambiguités sur un instant isolé du fait de sa nature one-to-many.

Les premiéres méthodes proposées s’appuyaient sur des outils de classification et régression
linéaire simples (Shiga & King, 2004), avant de céder la place a des outils de régression non
linéaire plus conformes & la nature du lien articulatori-acoustique, impliquant notamment
I'utilisation de réseaux de neurones artificiels (des travaux pionniers de Kello et Plaut, 2004
a de nombreux travaux récents comme ceux de Gosztolya et al., 2019). Ainsi, un travail
récent de Saha et Fels, 2020 cherche a construire une représentation conjointe entre données
articulatoires et acoustiques de voyelles en utilisant des réseaux de neurones inversibles, tout
en préservant simultanément les caractéristiques spécifiques & chaque domaine. Ils montrent
comment une architecture de type auto-encodeur (voir section 1.3.1.2) permet d’obtenir des
mises en relation directe et inverse de maniére semi-supervisée entre la géométrie du conduit
vocal et le spectrogramme de sons vocaliques de synthése.

Modélisation intégrant la dynamique Rapidement, les outils de modélisation statis-
tique des liens articulatori-acoustiques se sont orientés vers 'utilisation de modéles prenant en
compte la dynamique des signaux traités (voir par exemple Richmond et al., 2003). L utilisa-
tion de séquences de trames peut aider & mieux modéliser la prédiction de paramétres acous-
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tiques & partir de données articulatoires, et on utilise classiquement une séquence de quelques
trames pour ameéliorer les performances (Bocquelet et al., 2016 ; Gosztolya et al., 2019). Mais
le passage aux modéles dynamiques est particuliérement requis pour le lien acoustique-vers-
articulatoire car il permet de réduire les incertitudes liées & la nature one-to-many du processus
d’inversion. En effet, la production de la parole, nous I’avons vu, est contrainte par les proprié-
tés bio-mécaniques du conduit vocal ou par des critéres d’optimisation des séquences motrices,
par exemple de minimisation de I’énergie dépensée (section 1.1.2.1). De ce fait, donner accés au
contexte au modéle lors de l'inférence peut lui permettre de bénéficier des régularités induites
par ces contraintes.

Ainsi, Toda et al., 2008 proposent de représenter la relation articulatoire-vers-acoustique
ainsi que la relation inverse a l'aide de modéles de mélange gaussien (en anglais Gaussian
mizture models, GMM) définis sur chaque trame. La dynamique articulatoire est prise en
compte par la modélisation de la covariation des positions successives des articulateurs, de
leur vitesse et de leur accélération. Cette covariation est prise en compte a l'apprentissage,
mais également au moment de l'inférence, a I'aide d’un estimateur réalisant une conversion
non pas « trame-a-trame » (comme c’est classiquement le cas dans la régression par mélange
de gaussiennes) mais « séquence-a-séquence ». Leurs résultats montrent que cette contrainte
permet de meilleures estimations par rapport a une approche trame a trame.

Zen et al., 2010 utilisent des modéles de Markov cachés (en anglais Hidden Markov Model,
HMM) pour modéliser la relation acoustique-vers-articulatoire. Lors de I'inférence, leur modéle
procéde en deux étapes. La premiére est une étape de reconnaissance des phonémes, suivie
par une étape d’inversion du son vers des configurations articulatoires conditionnée par les
phonémes reconnus. Leur méthode, comparée a celle de Toda et al., 2008, montre une erreur
de reconstruction articulatoire plus faible.

Modélisation avec intégration explicite de contraintes Les modéles d’inversion n’in-
tégrant pas ou que peu de connaissances sur la dynamique peuvent donner des trajectoires
articulatoires comprenant des discontinuités qui ne sont pas observées sur les trajectoires ori-
ginales qu’ils cherchent & reconstruire. Confrontés a ce probléme sur un modéle d’inversion
constitué d’'un GMM inversant les trames paquets par paquets, Toda et al., 2004 proposent
d’appliquer un filtrage passe-bas aux trajectoires articulatoires estimées. Il apparait que ce fil-
trage, dont les paramétres sont ajustés pour chaque articulateur de fagon a minimiser I’erreur

de reconstruction, permet de rapprocher les trajectoires estimées des trajectoires originales.

De méme, Ouni et Laprie, 2005 ont développé une méthode d’inversion acoustique-vers-
articulatoire exploitant un dictionnaire articulatori-acoustique structuré sous forme d’une hié-
rarchie d’hypercubes. Cette structure leur permet de mettre en ceuvre une procédure d’inver-
sion trame-a-trame exhaustive & partir de laquelle la trajectoire articulatoire est inférée par
une technique de régularisation implémentant un algorithme de lissage non linéaire sur les
paramétres bruts.

Ghosh et Narayanan, 2010 construisent un modéle d’inversion intégrant un principe simi-
laire, en proposant un critére de lissage généralisé qui permet d’adapter les caractéristiques
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du filtre a Particulateur en jeu et aux propriétés de la trajectoire a lisser. Leur modéle est
constitué d’un algorithme récursif inversant une par une les trames d’un son de parole a partir
de la configuration articulatoire précédente et de la trame de son courante. A chaque pas de
temps la configuration articulatoire est sélectionnée de fagon & minimiser I’énergie d’un filtre
passe-haut appliqué a la trajectoire formée par la concaténation de cette nouvelle configura-
tion articulatoire avec les précédentes. Ils montrent que ce critére de lissage généralisé présente
de meilleures performances que les filtrages fixes classiquement utilisés, en termes d’erreur de
reconstruction des trajectoires articulatoires.

On s’oriente ainsi peu & peu vers des modéles prenant en compte les principes d’optimi-
sation du mouvement introduits précédemment. On peut citer dans ce cadre Avni et Patil,
2016, qui s’inspirent du modéle de Hogan, 1984 stipulant que les mouvements humains sont
organisés de facon & emprunter des trajectoires lisses qui minimisent le jerk. Pour leur modéle,
les auteurs utilisent une régression non paramétrique pour estimer les configurations articula-
toires & partir du son dans un processus trame & trame. Lors de 'inférence d’une trajectoire
compléte, les configurations articulatoires sont sélectionnées de fagon & minimiser le jerk de
chaque articulateur. Comparée a la méthode citée précédemment se basant sur des filtres
passe-haut, cette méthode donne de meilleures estimations (erreur globale réduite).

Modélisation multi-locuteurs Les modéles acoustico-articulatoires appris se basent le
plus souvent sur des corpus de données ne comprenant des enregistrements que d’un seul locu-
teur. A cause des différences inter-individuelles de voix et de forme de conduit, ils ne peuvent
pas étre utilisés directement sur des données d’un autre locuteur, ils sont dits « locuteurs-
dépendants ».

Pour résoudre ce probléme, une premiére approche consiste & explorer la possibilité de
transférer les connaissances articulatoires acquises d’un locuteur & un autre. Ceci passe par la
mise en ceuvre d’outils de conversion de voix reposant sur la définition d’espaces acoustiques
normalisés, permettant de cadrer dans le méme espace acoustique les données de production
de différents locuteurs (Ghosh & Narayanan, 2011). Ainsi, Hueber et al., 2015 proposent un
modéle d’inversion articulatoire construit sur les enregistrements acoustiques et articulatoires
d’un locuteur référence, et adaptable & un locuteur cible dont on ne dispose que d’une faible
quantité d’enregistrements acoustiques. L’inversion articulatoire du locuteur cible se déroule
en deux étapes, la premiére est la conversion de la voix du locuteur cible vers celle du locuteur
de référence, et la seconde est 'inversion articulatoire de la voix convertie dans l’espace du
locuteur de référence. Les auteurs comparent deux fagons d’enchainer ces deux étapes : la
premiére consiste & construire le modéle de conversion et le modéle d’inversion séparément
a l'aide de GMM puis de les chainer, tandis que la seconde consiste & combiner ces deux
étapes au sein d’'un seul et méme modéle probabiliste. Cette seconde méthode montre de
meilleures performances que la premiére, notamment grace a la combinaison de la conversion
et de l'inversion qui permet de reconstruire les données acoustiques manquantes du locuteur
cible.

Girin et al., 2017 étendent cette idée en ajoutant un lien direct entre données acoustiques
du locuteur cible et données articulatoires de référence, et montrent que ce lien, qui exploite la
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cohérence phonétique implicite aux flux articulatoire et acoustique, améliore les performances
de transfert. Sur une tache et des questions similaires, Tang et al., 2018 utilisent d’autres
outils basés sur ’analyse canonique des corrélations et son implémentation dans des réseaux
de neurones profonds (« deep variational canonical correlation analysis with private variables »,

VCCAP).

Une autre série de travaux s’attaque directement a la modélisation statistique de corpus
articulatori-acoustiques multi-locuteurs. Ainsi, Turrisi et al., 2018 montrent comment le pas-
sage par un espace de catégorisation phonétique permet d’obtenir de bonnes performances de
reconstruction de trajectoires articulatoires a partir de données acoustiques multi-locuteurs
dans un réseau de neurones entrainé de facon faiblement supervisée. Sivaraman et al., 2019
passent par des techniques de normalisation de longueur du conduit vocal (vocal tract length
normalization, VTLN) et mettent en ceuvre un réseau de neurones dynamique (Dynamical
Neural Network) produisant des performances de reconstruction articulatoire relativement
bonnes sur un corpus de 10 locuteurs de la base de données rayons X de I’Université de

Wisconsin (Westbury et al., 1994).

Notons enfin les travaux de Parrot et al., 2020 proposant une méthode d’évaluation des
modéles d’inversion articulatoire multi-locuteurs. Leur méthode, qui consiste a évaluer si les
trajectoires articulatoires inférées sont porteuses d’informations permettant la discrimination
des phonémes, permet une évaluation complémentaire des performances des modéles par rap-
port & une mesure de leur erreur de reconstruction. Elle présente également 'avantage de
pouvoir étre utilisée sur des corpus ne comportant que des données audio.

1.2.4.3 Conclusion

La relation articulatori-acoustique dans le sens articulatoire-vers-acoustique peut étre re-
présentée par des modéles physiques, qui intégrent des descriptions mathématiques des phéno-
meénes acoustiques physiques a ’ocuvre lors de la production de la parole. Ces modéles peuvent
présenter différents degrés de réalisme mais souvent au prix d’un temps de calcul élevé.

Il est également possible de modéliser la relation articulatori-acoustique grace & des mo-
deéles construits avec des méthodes d’apprentissage automatique appliquées a des corpus de
données intégrant ces deux modalités. Ces modéles peuvent représenter aussi bien les relations
articulatoire-vers-acoustique qu’acoustique-vers-articulatoire, mais cette seconde relation est
bien évidemment plus difficile & décrire de fagon satisfaisante du fait de sa nature one-to-many.
Pour outrepasser cette difficulté, il est possible de créer des modéles intégrant des notions de
dynamiques de production de la parole. Ces notions peuvent étre apprises a partir des corpus
utilisés pour la création des modéles, ou bien définies a priori sous forme de contraintes re-
flétant la bio-mécanique des articulateurs ou la minimisation de 1’énergie dépensée au cours
du mouvement. Néanmoins, les modéles appris sont souvent construits & partir de données
d’un seul locuteur et nécessitent un travail supplémentaire d’adaptation pour pouvoir étre
généralisés a d’autres locuteurs.

Pour achever la description de la relation articulatoire-vers-acoustique, il faut maintenant
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passer vers la derniére étape du processus, qui est celle de la génération de la forme d’onde
dans les modéles de synthése. C’est ce que nous allons aborder maintenant.

1.2.5 Reconstruction de la forme d’onde

Différentes approches sont possibles pour reconstruire un signal de parole & partir d’une
représentation paramétrique du contenu spectral cible. Les approches classiques sont basées
« signal », c’est-a-dire sur la construction d’un filtre numérique de synthése (par exemple un
filtre MLSA, Mel-log spectrum approzimation, pour une représentation utilisant des coefficients
cepstraux Imai, 1983), classiquement excité par un signal représentant 'activité glottique (la
source). On a vu plus récemment fleurir des approches basées sur les « vocodeurs neuronaux »,
technique initialement développée dans le cadre de la synthése de la parole & partir du texte.
Dans ce travail de thése, nous nous sommes focalisés sur cette seconde approche, et en parti-
culier sur le vocodeur LPCNet (Valin & Skoglund, 2019), qui s’appuie sur une décomposition
source-filtre du signal de parole et est donc un bon candidat pour la synthése articulatoire.
Nous présentons ce modéle, aprés un rapide tour d’horizon des vocodeurs neuronaux.

Les vocodeurs neuronaux sont des modéles capables de générer des sons de parole en ayant
recours a des réseaux de neurones artificiels. Ils sont entrainés sur des volumes importants
de parole et synthétisent des sons de haute qualité, dépassant souvent les technologies les
ayant précédés. Néanmoins, ils sont trés liés aux voix des locuteurs présents dans leur corpus
d’entrainement et peuvent donner de mauvaises syntheéses lorsqu’ils sont utilisés pour générer
des voix éloignées de ce qu’ils ont appris (Perrotin et al., 2021).

WaveNet (van den Oord et al., 2016) est le premier vocodeur neuronal & voir le jour. Dans
sa forme la plus épurée, le modéle génére du son échantillon par échantillon. Chaque génération
d’échantillon est conditionnée par les valeurs de ceux qui le précédent, et dont les valeurs sont
lues grace a des couches convolutionnelles dilatées. Le modéle peut étre modifié pour ajouter a
ce conditionnement des informations permettant de guider la génération des échantillons. Ces
informations peuvent étre le phonéme courant, la syllabe ou bien directement des informations
spectrales. WaveNet génére des sons de qualité, jugés supérieurs a ceux générés par la plupart
des autres vocodeurs neuronaux apparus aprés lui lors de tests perceptifs (Govalkar et al.,
2019). Cependant, le modéle nécessite une puissance et des temps de calcul importants pour
étre utilisé.

Pour proposer une synthése de qualité comparable mais requérant une puissance et un
temps de calcul plus raisonnables, Kalchbrenner et al., 2018 présentent WaveRNN. Plutot
que d’utiliser des couches de convolution, les auteurs ont recours & un réseau de neurones
récurrent. Ce type de réseau présente a chaque pas de temps un état caché calculé a partir de
I’entrée courante ainsi que de ’état caché précédent. Cet état caché encode de fagon compacte
les informations liées aux entrées précédentes. WaveRNN intégre I'état caché du pas de temps
précédent dans le conditionnement de la génération de chaque échantillon. Ainsi, il n’est plus
nécessaire de regarder pour chaque prédiction les échantillons précédents, sauvegardant du
temps et de la puissance de calcul.
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Bien d’autres vocodeurs neuronaux sont apparus suite & WaveNet, et parmi eux il convient
de citer celui utilisé dans les travaux présentés dans ce manuscrit : LPCNet (Valin & Sko-
glund, 2019). LPCNet présente deux particularités qui le distinguent de la plupart des autres
vocodeurs neuronaux. La premiére réside dans son principe de fonctionnement, qui combine le
codage prédictif linéaire (en anglais linear predictive coding, LPC) avec un réseau de neurones.
Le LPC est une méthode de codage et de synthése de la parole basée sur la théorie source-
filtre (Makhoul, 1975). La synthése d’un échantillon par LPC requiert un signal d’excitation
(la source) ainsi qu'une enveloppe spectrale (le filtre). L’enveloppe spectrale est traduite en
une suite de coefficients, qui sont utilisés pour réaliser une somme pondérée des échantillons
précédents. Cette somme, combinée au signal d’excitation, donne la valeur de 1’échantillon
suivant. LPCNet reprend cette méthode et y ajoute la génération du signal d’excitation par
un réseau de neurones récurrent, conditionné par deux paramétres : la fréquence fondamentale
du son et son degré d’harmonicité (définie comme la valeur de la fonction d’autocorrélation
calculée sur une courte fenétre temporelle). La synthése par LPCNet est donc conditionnée
par des parameétres de source et des paramétres de filtre. Cette séparation explicite entre ces
deux types de paramétres est la seconde particularité de LPCNet, et c’est elle qui a motivé
son choix pour les travaux présentés ici.

1.3 Apprentissage auto-supervisé de représentations

En apprentissage automatique, on a vu depuis une dizaine d’années un développement
de plus en plus important de méthodes d’apprentissage auto-supervisé de représentations.
Ces méthodes ont pour but d’extraire & partir de données brutes, et non étiquetées, des
représentations de haut niveau. Elles consistent le plus souvent en ’entrainement d’un modéle
sur une tache prétexte. Une tache prétexte est une tache qui n’est pas celle pour laquelle
sera utilisé le modéle aprés son entrainement. L’entrainement d’un modéle sur une téche
prétexte a pour but de le forcer & construire un espace, souvent de plus petite dimension
que les données, dans lequel les représenter. Dans la suite de ce manuscrit, ces espaces seront
qualifiés d’« espaces latents » et les représentations des données a 'intérieur de ceux-ci seront
appelées « plongements ». Une fois construits, ces espaces de représentation peuvent fournir
une meilleure base pour 'exécution d’autres taches que 1’espace des données original.

Un exemple d’apprentissage auto-supervisé de représentations est word2vec (Mikolov et al.,
2013). Dans une de ses variantes, word2vec est un modéle dont la tache prétexte d’entrainement
est la prédiction d’un mot d’une phrase & partir de ceux qui 'entourent. L’espace latent obtenu
aprés I’apprentissage du modéle présente des propriétés intéressantes telles que la proximité a
I’intérieur de celui-ci des mots proches sémantiquement.

1.3.1 Auto-encodage

L’auto-encodage est une tache prétexte dans laquelle un réseau de neurones est entrainé a
compresser les données qui lui sont présentées puis a les reconstruire le plus fidélement possible
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a partir de leur représentation compressée. La compression est réalisée au niveau d’une couche
cachée intermédiaire (bottleneck layer) dont la dimensionnalité est plus faible que celle des
données a reconstruire. Ce « goulot d’étranglement » force les modéles a trouver une maniére
plus compacte de représenter les données, et peut ainsi étre qualifié d’espace latent. Dans les
modéles d’auto-encodage, la partie allant de I’entrée jusqu’a ’espace latent s’appelle ’encodeur
et la partie allant de ’espace latent jusqu’a la sortie s’appelle le décodeur. La suite de cette
section présente plusieurs variantes de cette technique.

1.3.1.1 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (en anglais principal component analysis, PCA) est
une méthode d’analyse statistique visant & transformer linéairement ’espace des données ana-
lysées en un nouvel espace oul les dimensions sont décorrélées deux & deux. Ce nouvel espace
est construit de fagon a ce que chacune de ses dimensions retranscrive le mieux possible la
variance des données non retranscrite par les dimensions précédentes.

Bien que cette méthode ne soit pas basée sur les réseaux de neurones, nous la présentons
ici comme une « version linéaire » du processus d’auto-encodage. FEn effet, le sous-espace de
dimension N, créé en ne retenant que les N premiéres composantes de plus forte variance
de V’espace construit par PCA, est un espace latent des données. La transformation linéaire
permettant de projeter les données dans ce sous-espace ainsi que celle permettant de recons-
truire optimalement les données & partir de celui-ci peuvent également étre vues comme un
processus linéaire d’encodage et de décodage.

1.3.1.2 Auto-encodeur

Dans un auto-encodeur (AE) standard, les processus d’encodage et de décodage sont im-
plémentés par des réseaux de neurones dont les paramétres sont estimés de fagon conjointe et
auto-supervisée, a partir d’'un ensemble de données d’apprentissage, par rétropropagation du
gradient de l'erreur de reconstruction (Hinton & Salakhutdinov, 2006).

Contrairement a la PCA, 'AE permet de modéliser des relations non-linéaires entre les
données et leur représentation dans I'espace latent. Cependant, la construction des dimensions
de ce dernier n’est pas contrainte lors de I'apprentissage, les rendant relativement difficiles a
interpréter.

1.3.1.3 Auto-encodeur variationnel

L’auto-encodeur variationnel (en anglais variational autoencoder, VAE) peut étre vu comme
une version probabiliste de ’AE. Le VAE intégre un prior sur la structure de son espace latent,
permettant notamment d’en faciliter 'interprétation et le controle (Kingma & Welling, 2014).
Nous présentons ici les principes généraux du VAE, qui sera utilisé et spécifié plus en détail
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a la section 4.1.1. Tout comme 'auto-encodeur, le VAE posséde un encodeur et un décodeur
implémentés & ’aide de réseaux de neurones. Cependant, contrairement a I’AE, les sorties de
I’encodeur et du décodeur du VAE sont composées de paramétres de distributions et non de
valeurs fournies de facon déterministe. De plus, le VAE fait une hypothése forte sur I’espace
latent : la distribution des plongements & I'intérieur de celui-ci doit suivre une distribution
de probabilité définie a priori (typiquement une loi normale d’espérance 0 et d’écart-type 1,
indépendante pour chaque composante).

Cette hypothése conduit techniquement & deux différences par rapport a 'auto-encodeur
classique. La premiére se situe au niveau de la traduction des données en plongements. La sortie
de I’encodeur ne donne plus directement en sortie le plongement correspondant & I’entrée mais
des paramétres pour la loi de probabilité choisie par le modélisateur. Les plongements sont
le résultat d’un tirage & partir de cette distribution. La seconde concerne la fonction de coiit
utilisée pour 'apprentissage du modéle. En plus du critére de reconstruction, ’entrainement
du VAE doit optimiser un terme de régularisation assurant que les lois de probabilité associées
a chaque plongement doivent se rapprocher le plus possible du prior.

Le bénéfice de I'approche VAE est double par rapport a celle des auto-encodeurs. Pre-
miérement, les espaces latents formés par les VAE ont tendance & étre plus interprétables.
Par exemple, lorsque les VAE sont utilisés sur des signaux de parole, ils sont susceptibles de
représenter dans leur espace latent ’identité du locuteur ou les caractéristiques phonétiques
du message encodé (Hsu et al., 2017). Deuxiémement, il est possible de générer de nouvelles
données en fournissant au décodeur du VAE un plongement tiré aléatoirement en suivant le
prior sur l'espace latent. Cependant, il faut noter que ces avantages sont obtenus au prix d’une
moins bonne qualité de reconstruction de la part des VAEs par rapport aux auto-encodeurs,
a cause de ce terme de régularisation qui vient contrecarrer jusqu’a un certain point le terme
d’optimisation de la reconstruction des données.

1.3.1.4 Auto-encodeur variationnel quantifié vectoriel

L’auto-encodeur variationnel quantifié vectoriel (en anglais vector quantized variational
autoencoder, VQ-VAE) est un auto-encodeur dont la conception s’inspire des méthodes de
quantification vectorielle pour proposer un espace latent discrétisé (van den Oord et al., 2017).
Tout comme le VAE, le VQ-VAE sera également utilisé dans ce travail et présenté plus en détail
a la section 4.2.1. Son architecture comporte un encodeur et un décodeur implémentés a 'aide
de réseaux de neurones ainsi qu’'un mécanisme de discrétisation prenant place entre ceux-ci.
Ce mécanisme fait intervenir un dictionnaire de plongements, dont la taille est fixe et définie
a priori. Lorsqu’une donnée est présentée au VQ-VAE la sortie de son encodeur est comparée
avec chacun des plongements présents au sein de ce dictionnaire, et le plongement le plus proche
de la sortie de I’encodeur est alors sélectionné puis envoyé dans le décodeur. La définition des
valeurs des plongements présents dans ce dictionnaire s’effectue lors de l'entrainement du
réseau. Elle se fait grace a une fonction de cotit incluant, en plus de I’erreur de reconstruction,
un terme s’assurant que la sortie de 'encodeur se rapproche du plongement sélectionné et un
autre terme s’assurant que celui-ci se rapproche de la sortie de I’encodeur. Le résultat de la
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combinaison de cette architecture avec cette méthode d’entrainement est un réseau capable de
résumer des données provenant d’un espace continu & un nombre fini de classes, représentées
par les plongements du dictionnaire.

1.3.2 Prédiction d’informations masquées

Une autre tache prétexte utile a 'apprentissage auto-supervisé de représentations est la
prédiction d’informations masquées. Le principe de cette tache est, sur un signal découpé en
plus petites parties, d’en masquer certaines, puis d’essayer de prédire les parties masquées a
partir de celles restantes. Le recours a cette tache repose sur I’hypothése que les caractéristiques
locales d’un signal sont en partie conditionnées par ses caractéristiques globales de plus haut
niveau. Ainsi, afin de prédire correctement les parties masquées, un modéle entrainé sur cette
tache doit apprendre & extraire de chaque partie restante ses caractéristiques pertinentes au
regard des attributs généraux du signal. Ces informations extraites forment des représentations
qui peuvent ensuite étre utilisées pour d’autres taches. Dans la littérature, on peut trouver
plusieurs maniéres d’implémenter cette tache.

On peut d’abord distinguer une premiére famille d’implémentations dans lesquelles les par-
ties de signal masquées sont celles situées aprés un instant de temps considéré (Chung et al.,
2019; van den Oord et al., 2018). Leur but est d’entrainer un modéle au codage prédictif, qui
est ici 'extraction de représentations du passé et du présent d’un signal contenant des infor-
mations utiles pour en prédire la suite. L’application de cette méthode a des signaux de parole
permet d’obtenir des représentations porteuses d’informations phonémiques et d’informations
caractérisant le locuteur.

On peut également distinguer une seconde famille d’implémentations dans lesquelles les
parties de signal masquées sont celles a l'instant de temps considéré ainsi que d’autres sélec-
tionnées aléatoirement parmi celles I’environnant, dans le passé comme dans le futur (Baevski
et al., 2020 ; Hsu et al., 2021). Ces méthodes permettent de construire des représentations uti-
lisables par exemple pour la reconnaissance automatique de la parole. En effet, avec seulement
une dizaine de minutes de ces représentations couplées avec leur transcription, il est possible
d’entrainer des modéles de reconnaissance de la parole aux performances équivalentes a celle
de modeles entrainés sur des dizaines d’heures de parole brute (Baevski et al., 2020).

1.4 Architectures complétes d’apprentissage automatique de pro-
duction de la parole

Nous avons passé en revue dans la premiére section de ce chapitre les grands enjeux
théoriques sur lesquels s’appuient les théories du contréle moteur de la production de la pa-
role. Puis nous avons décrit les différentes composantes de modélisation permettant d’associer
gestes articulatoires, représentations spectrales et sons, avant de tracer quelques grandes lignes
des outils récents de modélisation et d’apprentissage statistique et notamment des modéles
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neuronaux.

Sur cette base, de nombreux systémes combinant des modéles articulatoires, des algo-
rithmes de mise en correspondance statistique entre paramétres acoustiques et articulatoires
et des principes de contrble et d’apprentissage ont permis d’élaborer, dans des scénarios va-
riés, des agents équipés d’un synthétiseur articulatoire capables d’explorer leur espace sensori-
moteur et d’imiter des sons cibles de complexité variable (Bailly, 1997 ; Howard et Messum,
2014 ; Howard et Messum, 2007, 2011 ; Ishihara et al., 2008 ; Kroger et al., 2014 ; Miura et al.,
2007 ; Moulin-Frier et al., 2014 ; Murakami et al., 2015; A. Philippsen, 2021 ; A. K. Philippsen
et al., 2014 ; Pitti et al., 2021 ; Rasilo et Réasanen, 2017 ; Rasilo et al., 2013 ; voir aussi une
revue dans Pagliarini et al., 2020). De maniére frappante, tous ces modéles complets d’explora-
tion/imitation se sont en général cantonnés a des expériences simples, & base d’apprentissage
du controéle de stimuli élémentaires, typiquement des voyelles tenues, des consonnes en contexte
vocalique, et souvent des stimuli de synthése (a ’exception de I'étude de Pitti et al., 2021 qui
portait sur des phrases naturelles, mais en fait ne contenait pas de modéle articulatoire et
constituait en réalité une étude purement acoustique).

A Tinverse, on a vu se développer pendant ces derniéres années un ensemble de travaux
portant sur ’apprentissage auto-supervisé de représentations de la parole a partir de trés larges
ensembles de données acoustiques, systématiquement multi-locuteurs et souvent multilingues,
et, crucialement, non étiquetées (e.g. Chung et al., 2019). Ces représentations permettent
d’entrainer des modéles génératifs du langage parlé qui peuvent étre utilisés pour reproduire
et étendre un ensemble de stimuli audio d’entrée (Polyak et al., 2021), ou pour connecter
des systémes de reconnaissance et de synthése de la parole (Tjandra et al., 2020). Un certain
nombre de développements récents dans ce domaine ont eu lieu dans le cadre du Zero Re-
source Speech Challenge, visant & construire des systémes de traitement de la parole de fagon
auto-supervisée, sur la base de données acoustiques seules et sans ajout de connaissances sup-
plémentaires, notamment textuelles (Dunbar et al., 2019 ; Morita & Koda, 2020). On citera
également les travaux menés par Dupoux et coll., et notamment leur architecture de Genera-
tive Spoken Language Modeling (GSLM, Lakhotia et al., 2021) qui intégre (1) un encodage du
signal de parole a 'aide de techniques d’apprentissage profond auto-supervisé de type CPC
(van den Oord et al., 2018), wav2vec (Baevski et al., 2020), ou HuBERT (Hsu et al., 2021),
(2) une découverte d’'unités discrétes de la parole par quantification de ces représentations,
et (3) la génération d’une voix de synthése de trés haute qualité en conditionnant un modéle
text-to-speech neuronal de type Tacotron 2 (Shen et al., 2018) & partir de la séquence d’unités
décodées. 1l s’agit donc ici d’un systéme modélisant une boucle compléte de perception et de
production, qui permet d’une part des développements technologiques — comme par exemple
le codage trés bas débit (Polyak et al., 2021) — et d’autre part I’étude par le biais de la si-
mulation de certains mécanismes qui sous-tendent ’acquisition de la parole et du langage.
Cependant, il est important de noter que la quasi-totalité des systémes développés n’intégrent
pas de connaissances sur les processus de controle, de transformation articulatori-acoustique
et de génération des sons (si ce n’est des connaissances élémentaires, par exemple sur les mo-
déles de type source-conduit). Ainsi, ce champ de développements trés spectaculaires, s'il a
produit des avancées multiples sur les processus d’apprentissage de représentations a diffé-
rents niveaux de la chaine de traitement de la parole, ne s’est jusqu’a présent pas intéressé
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de maniére significative au probléme de 'apprentissage du controle et de la production de la
parole.

1.5 Objectifs de cette thése

Le cadre de cette thése s’inscrit précisément a la croisée des deux axes de recherche men-
tionnés dans la section précédente. Il adopte une approche similaire aux modéles et simulations
de processus d’apprentissage, d’exploration et d’imitation présentés ci-dessus, mais il tente de
leur faire franchir une étape qui semble majeure, en confrontant ces modéles au « vrai monde »
des signaux de parole réelle, et si possible sans limiter leur complexité. Pour réaliser ces dé-
veloppements, nous proposerons dans tout ce qui suit des architectures entiérement « neu-
ronales », c’est-a-dire de type réseaux de neurones profonds (Deep Neural Networks, DNN).
Ces architectures nous permettront, par la puissance des algorithmes actuels d’apprentissage
automatique, d’apprendre les correspondances entre données articulatoires et données acous-
tiques, de faire émerger des espaces de représentations latentes de divers types, et finalement de
construire, brique aprés brique, les éléments d’un systéme complet d’apprentissage de certains
mécanismes de base de la production de la parole. L’ensemble de ces développements s’inscrira
dans un cadre d’apprentissage auto ou faiblement supervisé, dans lequel ’objectif ultime sera
de développer des agents capables, sans avoir accés a des informations articulatoires ou pho-
nologiques, de mettre en place des processus d’inférence permettant d’estimer les informations
adéquates uniquement & partir d’entrées acoustiques fournies par leur environnement.
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L’entiereté des travaux présentés dans ce manuscrit se base sur des corpus d’enregistre-
ments acoustiques et articulatoires synchronisés de parole. Cette section commence par une
présentation du type de données requis pour nos expériences et commun aux corpus utilisés,
puis continue en présentant plus en détail le contenu et la méthode d’enregistrement de chacun
d’eux. Ces corpus sont tous ouverts et disponibles au public.

2.1 Type de données utilisé

Les travaux présentés dans les sections suivantes se basent sur des enregistrements EMA
(technique présentée en section 1.2.2.3) de la méchoire, de la langue, des lévres et du velum
d’un locuteur produisant des sons de parole, synchronisés avec ’enregistrement acoustique
correspondant. Dans chacun des corpus utilisés la position de la méchoire est capturée a 'aide
d’une bobine positionnée sur une incisive inférieure, celle de la langue par trois bobines posi-
tionnées sur ’apex, le milieu et le dos de celle-ci, celle des lévres par deux bobines positionnées
I'une sur la lévre supérieure et 'autre sur l'inférieure, et, pour certains corpus, celle du velum
& 'aide d’une bobine positionnée sur celui-ci. Le placement susmentionné des 7 bobines est
illustré figure 2.1. Dans nos expériences, les coordonnées des bobines sont toutes exprimées en
2 dimensions dans le plan sagittal médian et échantillonnées & 100 Hz.

35
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FIGURE 2.2 — Distribution des positions des bobines EMA dans le plan sagittal
médian pour le corpus PB2007 La référence (0,0) est arbitraire.
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2.2 Corpus PB2007

Le corpus PB2007 (Badin et al., 2008) comprend ’enregistrement de 1109 locutions pro-
duites par un locuteur frangais masculin. Cet ensemble de productions est constitué de 14
voyelles frangaises isolées et de 224 séquences VCV voyelle-consonne-voyelle ot C et V sont
respectivement 'une des 16 consonnes et des 14 voyelles du francais. Chacune de ces voyelles
isolées et de ces séquences VCV a été enregistrée 2 fois et cette partie du corpus représente
environ 54 % des productions. Le reste est constitué de mots isolés (36 % des productions) et
de phrases (10 % des productions). Une fois les silences retirés, ce corpus représente 17 minutes
de parole.

L’appareil d’enregistrement ayant servi a la capture des données EMA est le systéme Cars-
tens 2D EMA (AG200). Contrairement aux autres corpus présentés dans ce manuscrit, celui-ci
ne contient pas d’informations & propos du velum dont la position n’a pas été enregistrée. Les
trajectoires des bobines ainsi acquises ont d’abord été filtrées & 1’aide d’un filtre passe-bas a
20 Hz, puis ont été sous-échantillonnées de 200 Hz a 100 Hz, pour un total de 134 707 vecteurs
d’observations articulatoires. La distribution des positions des bobines EMA pour ce corpus
est illustrée figure 2.2.

Les données acoustiques ont été enregistrées a 22 050 Hz de fagon synchronisée a 'enregis-
trement articulatoire. Ces enregistrements ont servi a 1’étiquetage au niveau phonémique du
corpus via une procédure d’alignement forcé basée sur les transcriptions manuelles du corpus
et un modéle de Markov caché multi-locuteur. Ces alignements forcés ont ensuite été corrigés
manuellement.

Ce corpus est présenté en détail dans Ben Youssef, 2011 et est disponible au téléchargement
a l'adresse https://zenodo.org/record/6390598.

2.2.1 Corpus GB2016 et TH2016

Dans des expériences de généralisation & d’autres locuteurs ne nécessitant pas d’informa-
tions articulatoires, les corpus GB2016 et TH2016 ont été employés. Ceux-ci ne comportent
que des enregistrements audio, dont le contenu est identique & celui de PB2007, mais pro-
duits par deux autres locuteurs masculins et francais. La labellisation de ces deux corpus a
été obtenue en alignant les transcriptions de PB2007 sur ces nouvelles versions en utilisant le
Montreal Forced Aligner (McAuliffe et al., 2017).

2.3 Corpus BY2014

Le corpus BY2014 (Bocquelet et al., 2016) est composé de 925 productions d’un locuteur
francais masculin pour un total de 45 minutes de parole une fois les silences retirés. Ces
productions incluent des voyelles francaises isolées, des séquences voyelle-consonne-voyelle en
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FiGURE 2.3 — Distribution des positions des bobines EMA dans le plan sagittal
médian pour le corpus BY2014 La référence (0,0) est arbitraire.

contexte, des phrases phonétiquement équilibrées et des phrases issues d’articles de presse.

Les données EMA ont été acquises grace au systéme NDI Wave (NDI, Ontario, Canada),
permettant I’enregistrement de la position de chaque bobine en 3 dimensions & 400 Hz. Comme
nos travaux n’ont recours qu’a des coordonnées de bobine en 2 dimensions, les positions
enregistrées ont été projetées sur un plan sagittal médian estimé a posterior: en prenant
comme référence la position moyenne des 3 bobines de méchoire, de dos de langue et de
velum. La distribution des positions des bobines EMA pour ce corpus est illustrée figure 2.3.

A cause d’un défaut du systéme d’enregistrement, ce corpus présente des « trous » de
durées variables dans les trajectoires capturées. Les sauts supérieurs & 50 ms, qui représentent
0,54 % de la durée totale du corpus et touchent environ 17 % des productions enregistrées, ont
été retirés avant manipulation.

Les données acoustiques ont été enregistrées a 22050 Hz de fagon synchronisée & 1’enre-
gistrement articulatoire. Ces enregistrements ont d’abord été retranscrits manuellement sous
forme de texte puis traduits en phonémes grace au phonétiseur Lia-PHON (Béchet, 2001). Ces
phonémes obtenus automatiquement ont ensuite été corrigés manuellement et alignés avec le
son avec un systéme standard de reconnaissance de la parole afin d’obtenir la labellisation du
corpus.

Ce corpus est décrit en détail dans Bocquelet, 2017 et est disponible au téléchargement a
I'adresse https://zenodo.org/record/154083.
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2.4 Corpus MOCHA

Le corpus MOCHA (Wrench, 1999) est constitué de productions de 2 locuteurs anglais,
I'un masculin et 'autre féminin, respectivement désignés par « msak0 » et « fsewO ». Lors de
leur enregistrement, chacun des locuteurs a produit les mémes 460 phrases courtes en anglais
pour une durée respective de 17 et 20 minutes une fois les silences retirés.

Les trajectoires articulatoires ont été acquises avec un articulographe Carstens & un taux
d’échantillonage de 500 Hz. Pour nos différentes expériences, nous les avons sous-échantillonné
4 100 Hz. La distribution des positions des bobines EMA pour ce corpus est illustrée figure 2.4.

Les enregistrements acoustiques ont eux été acquis avec un microphone Audio-Technica
ATM10a & 16 kHz. Ces enregistrements sont disponibles munis d’un étiquetage phonétique,
sans spécification claire (d’aprés nos lectures aussi attentives que possibles) de la méthodologie
avec laquelle ils ont été obtenus.

Ce corpus peut étre téléchargé a adresse : https://www.cstr.ed.ac.uk /research/projects/
artic/mocha.html.
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Le travail présenté dans cette section a fait I'objet de la publication :

— Georges, M.-A., Badin, P., Diard, J., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2020).
Towards an articulatory-driven neural vocoder for speech synthesis. International Se-

minar on Speech Production (ISSP)

Ce chapitre présente la construction du synthétiseur articulatoire qui sera piloté par I’agent.

Le synthétiseur est construit en se basant sur les enregistrements articulatoires EMA et acous-
tiques d’un locuteur, appelé par la suite « locuteur de référence ». Ce processus de création,
illustré figure 3.1, se déroule en trois étapes. La premiére est la création d’un modéle arti-

culatoire pour traduire les enregistrements EMA en paramétres articulatoires interprétables

représentant au mieux les degrés de liberté de 'appareil vocal. La seconde est la création

d’un modéle articulatoire-vers-acoustique constitué d’'un réseau de neurones entrainé & faire

la correspondance entre les paramétres articulatoires d’une part et le contenu spectral du si-

gnal acoustique associé d’autre part. Enfin, la derniére étape est 'entrainement d’un vocodeur

neuronal permettant la reconstruction d’un signal acoustique & partir du contenu spectral

estimeé.
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FIGURE 3.1 — Vue d’ensemble du processus de création du synthétiseur articulatoire

3.1 Modéle articulatoire

Cette premiére section se divise en trois sous-parties. La premiére présente le modéle
articulatoire que nous utiliserons tout au long de ce manuscrit afin d’extraire des paramétres
articulatoires interprétables a partir d’enregistrements EMA. Ce modéle est celui développé
par Maeda, 1990, dont nous avons mentionné section 1.2.3.1 I'intérét et la pertinence, toujours
attestée plus de 30 ans aprés sa publication. Comme nous le verrons, ce modéle se base
exclusivement sur des méthodes linéaires, susceptibles de limiter sa capacité a décrire finement
les mouvements des articulateurs. C’est pourquoi la seconde et la troisiéme présentent chacune
une tentative d’amélioration de ce premier modéle articulatoire en adaptant sa méthodologie
aux réseaux de neurones.

3.1.1 Modéle articulatoire linéaire

Cette sous-partie présente la méthode de construction du modéle articulatoire qui sera
utilisé tout au long de ce manuscrit. Le modéle articulatoire développé par Maeda, 1990,
était au départ prévu pour fonctionner a partir d’enregistrements de formes de conduit vocal
obtenues par cinéradiographie. La présente adaptation (Serrurier et al., 2012) est construite
a partir d’'un corpus d’enregistrements EMA et permet de traduire ce type de données en
paramétres articulatoires interprétables, et en retour, de reconstruire les données a partir des
parametres.
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3.1.1.1 Définition du modéle

Le modeéle linéaire s’applique & des corpus de données EMA comprenant I'enregistrement
des positions d’un nombre Bgjr4 de bobines, placées respectivement sur la méachoire, ’apex,
le milieu et 'arriére de la langue, la lévre supérieure et inférieure, et potentiellement sur le
velum.

Le modéle articulatoire est défini par :
e~ aW + m,,

avec :
— e vecteur de taille (1, Bgya x D) contenant les coordonnées sur D dimensions des
bobines EMA ;
— a vecteur de taille (1, N,) contenant la valeur des NN,, parameétres articulatoires
— W matrice de taille (Np, Bgya X D) permettant de calculer les variations de position
des bobines, autour de leur position moyenne, induites par ’action des paramétres
articulatoires ;
— m, vecteur de taille (1, Bppa X D) décrivant la position moyenne 1 des bobines EMA.
Pour un vecteur de coordonnées EMA e, le vecteur de paramétres articulatoires corres-
pondant a est donné par le modéle inverse, qui est aussi une forme linéaire :

a~(e—m.) Wiy,
avec Wy, matrice de taille (Bgya X D, Np).

Le corpus de données composé de M observations articulatoires est représenté par une
matrice E de taille (M, Bpaya x D).

Les corpus utilisés dans cette thése différent par le nombre de bobines EMA utilisées lors de
leur enregistrement. Ainsi, pour BY2014 et MOCHA, Bgya = 7, et pour PB2007, By = 6
(ce corpus ne comporte pas de bobine de velum). Pour chaque corpus, chaque configuration
articulatoire est ramenée dans le plan sagittal médian (donc D = 2). Dans la suite de cette
section, nous détaillons la procédure d’estimation des parameétres dans le cas d’un corpus avec
BEgya = 7 bobines en D = 2 dimensions.

3.1.1.2 Estimation des paramétres

L’estimation des paramétres du modéle consiste & trouver les valeurs optimales de m, et
W pour le modéle direct, & partir d’un corpus de données EMA, puis & déterminer la valeur
de W, pour le modéle inverse. Cette estimation se fait avec une méthode appelée « PCA
guidée » et qui permet d’obtenir des paramétres de contrdle ayant un sens articulatoire —
c’est & dire que chacun de ces paramétres n’influe potentiellement sur la position que d’un

1. La position moyenne du conduit n’a pas de véritable sens articulatoire ou physiologique, méme si elle
pourrait étre proche d’une position de repos (difficile a définir et dépendante du locuteur), d’une position
préphonatoire, ou d’un schwa qui se trouve approximativement au centre du triangle vocalique.
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seul articulateur. Pour obtenir de tels paramétres, la PCA guidée repose sur une définition a
priori de paramétres articulatoires de controle, et sur une analyse itérative des données basée
sur une combinaison de PCA et régressions linéaires, permettant d’extraire itérativement la
contribution de chacun des articulateurs. Cette méthode permet de conserver la propriété de la
PCA classique de fournir des dimensions pour partie décorrélées, mais, au prix d’un abandon
de 'orthogonalité des composantes, de converger vers des composantes interprétables.

Les paramétres du modéle articulatoire choisis sont au nombre de 7 : JawHeight (JH)
décrit la hauteur de la méchoire, TongueBody (TB) décrit la position antéro-postérieure de
la langue, TongueDorsum (TD) décrit la hauteur de la langue, TongueTip (TT) décrit la
hauteur de la pointe de la langue, LipHeight (LH) décrit I'écartement vertical des lévres,
LipProtrusion (LP) décrit la protrusion des lévres, et enfin Velum (VL) décrit le degré de
fermeture du velum.

Le reste de cette partie est consacré a l’estimation de ces paramétres. Les trajectoires
induites par la variation de chacun des paramétres du modéle construit avec le corpus PB2007
sont visibles figure 3.2.

Action de JH Action de TB Action de LP

12 A

10

|| = r—

Actionde TD Actionde TT Action de LH

12 A

10

Valeur paramétre articulatoire

10 5 10 5 10
Profondeur (cm) Profondeur (cm) Profondeur (cm)

— Palais @  Bobine machoire —®&— Bobines langue ®  Bobines levres
FIGURE 3.2 — Trajectoires des bobines induites par la variation de chacun des

paramétres articulatoires du modéle linéaire construit avec le corpus PB2007 Les
points fixes représentent la position moyenne des bobines.

Machoire Le premier articulateur a étre modélisé est la méachoire, avec la relation suivante :
ejaw x>~ aJHWJH + mejauﬂ

avec .
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— €jqp vecteur de taille (1,1 x 2) contenant les coordonnées x et y de la bobine de
maéchoire ;

— mg,,, vecteur de taille (1,1 x 2) contenant les coordonnées en x et en y de la bobine
de méchoire en position moyenne;

— ayy vecteur de taille (1,1) contenant la valeur du paramétre JawHeight ;

— W g matrice de taille (1,1 x 2) permettant de calculer les variations de la position de
la bobine de méachoire autour de sa position moyenne m,,,, , induites par la valeur de
ajg.

La recherche de W jy et me,,, Se fait en travaillant sur la matrice Ejq,, sous-ensemble de

E ne contenant que les colonnes relatives aux positions de la bobine de méachoire.

Le vecteur m,,, correspond a la moyenne des positions de méachoire enregistrées, et est
estimé par :
M

1
mejaw = M z (Ejaw)i7:7
i=1
ou le symbole « : » désigne ’ensemble de toutes les entrées sur une ligne ou une colonne
donnée.

La matrice Wz est obtenue en appliquant une PCA a Ejq,. Les valeurs de W ;7 sont
alors définies comme celles permettant la projection d’une position de méachoire ejq,, sur le
premier axe de cette PCA.

Les projections des échantillons contenus dans Ejq, sur le premier axe de la PCA sont
alors compilées dans une matrice A jgy de taille (M, 1) pour le calcul des paramétres des
articulateurs suivants.

Machoire et langue L’estimation des paramétres utilisés pour modéliser la langue se fait en
3 temps. D’abord, la contribution de la machoire, qui porte la langue, a sa position est estimée
par régression linéaire. Ensuite, ce sont les paramétres représentant 'avancement (7B) et la
hauteur de la langue (7D) qui sont extraits, puis enfin le paramétre représentant le mouvement
de lapex (TT).

La contribution de la méchoire & la position de la langue est modélisée par 1’équation :
€ing = aJHWJT + memg + Ting,

avec :

— €ng vecteur de taille (1,3 x 2) contenant les coordonnées des 3 bobines de langue ;

— mg,,, vecteur de taille (1,3 x 2) contenant les coordonnées des 3 bobines de langue en
position moyenne ;

— ayy vecteur de taille (1,1) contenant la valeur du parameétre JawHeight, extrait a
I’étape précédente;

— W matrice de taille (1,3 x 2) permettant de calculer les variations de position des
bobines de langue induites par JH ;
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— TIyng vecteur de taille (1,3 X 2) contenant les variations de position des bobines de langue
supposées causées exclusivement par I'action de la langue elle-méme. Ce vecteur sera
qualifié par la suite de « mouvement résiduel de langue », c’est-a-dire les mouvements
de celle-ci une fois pris en compte et éliminés ceux induits par la méachoire.

Pour calculer m,,,, et W, les calculs sont effectués sur la matrice Ey,y contenant les

positions des bobines de langue du corpus E. Comme pour me,,, la valeur de m,,,, est définie
comme la position moyenne des bobines de langue sur ’ensemble du corpus d’apprentissage.

La valeur de W ;7 est obtenue par un processus classique de régression linéaire des va-
riations des positions des 3 bobines de langues en fonction du paramétre articulatoire de
machoire, en minimisant :

|Etng — Larxime,,, — AgWr?,
avec 1p7x1 matrice de taille (M, 1) et dont chacune des entrées vaut 1.

Une fois la valeur de W ;7 connue, il devient possible de calculer Ryy,4, matrice de taille
(M, 3x2) contenant pour chacun des échantillons du corpus la valeur des mouvements résiduels
de langue aprés avoir éliminé les mouvements dus & l’action de la méchoire :

Ring = Etng — 1yxime,,, — AjgWr.
g

TongueBody et TongueDorsum Le mouvement résiduel de langue ry,, « nettoyé » de
la contribution de la méachoire JH est supposé étre le résultat de I'action de TongueBody,
TongueDorsum et TongueTip. Son modéle est :

Ting =~ arpTpW TBTD + Tiip,

avec les nouveaux termes :

— arprp, vecteur de taille (1,2) contenant les valeurs respectives de TB et TD ;

— W rprp, matrice de taille (2,3 x 2) permettant de calculer les variations de position

des bobines de langue induites par TB et TD ;

— Typ, vecteur de taille (1,3 x2) contenant la partie du mouvement résiduel r¢,, imputable

a laction de T'T.

L’avancée et la montée de la langue sont des mouvements « globaux », qui ne renseignent
pas sur 'activité de 'apex. Or, calculer la contribution de 7B et T'D, W rprp, sur ’ensemble
du mouvement résiduel de langue du corpus, Ryy,g, conduirait a encoder également dans ces
deux parameétres les variations en bout de langue, qui doivent en réalité étre attribuées a T'T.
C’est pourquoi W rgp est estimée en deux étapes. D’abord, une PCA est effectuée sur la
sous-partie de R,y ne contenant que le mouvement résiduel des bobines milieu et arriére de
langue. La matrice des 2 premiéres dimensions résultant de cette PCA donne une premiére
matrice, Wy, et la projection des données sur ces deux dimensions donne les valeurs de TB
et TD sur ’ensemble du corpus, A rgrp. Ensuite, une seconde matrice, W 79, est estimée par
régression linéaire sur la sous-partie de Ry, ne contenant que le mouvement résiduel de la
bobine avant de langue. Une fois W ; et Wy estimées, elles sont concaténées pour enfin
former WTBTD = [WTQWTJ].
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TongueTip ryp, le mouvement résiduel de langue « nettoyé » de toute contribution exté-
rieure a TongueTip, est modélisé par :

ryp ~ arrW T,

avec les nouveaux termes :
— argrp, vecteur de taille (1,1) contenant la valeur 7T ;
— Wy, matrice de taille (1,3 x 2) permettant de calculer les variations de position des
bobines de langue imputables & T'T.
Pour estimer W 7, une PCA est appliquée au mouvement résiduel obtenu sur le corpus,

Ryip. Wrr est la matrice représentant la projection des données sur la premiere dimension de
la PCA.

Machoire et lévres La modélisation du mouvement des bobines de lévres se fait en 3 étapes.
D’abord, la contribution de la méchoire & leur position est estimée. Ensuite, les valeurs de LP
et LH sont estimées pour le corpus étudié, pour enfin permettre de calculer leur contribution.

Les positions des bobines des lévres sont modélisées par I’équation :
elip = ajgW L + me,, + Tpp,

avec :

— ey;p vecteur de taille (1,2 x 2) contenant les coordonnées des 2 bobines des lévres ;

— mg,, vecteur de taille (1,2 x 2) contenant les coordonnées des bobines des lévres en
position moyenne ;

— ayp vecteur de taille (1,1) contenant la valeur du parameétre JawHeight ;

— W, matrice de taille (1,2 x 2) permettant de calculer les variations de position des
bobines des lévres imputables & JH ;

— 1y vecteur de taille (1,2 x 2) contenant les mouvements résiduels des variations de
position des bobines des lévres, une fois soustraite I’action de la méachoire par régression
linéaire, et supposées causées par la seule action des lévres.

Pour calculer m,, et Wz, les calculs sont effectués sur la matrice Ej; contenant les

positions des bobines des lévres du corpus E.

Comme pour me,,, et me,, la valeur de me, est définie comme la position moyenne des
bobines de lévres sur ’ensemble du corpus d’apprentissage.

La valeur de W 1, est obtenue par régression linéaire entre I'articulateur machoire et les
. N Ce . 2
bobines des lévres, en minimisant ||Ey, — 1axime,, — AW L|*.

Une fois la valeur de W j;, connue, la matrice Ry;, de taille (M, 2 x 2) contenant la valeur
du mouvement résiduel de lévres pour chacun des échantillons du corpus est calculée :

Rip = Eiip — Lyxame,, — AjpW L

Le mouvement résiduel de lévres, ry,, suit la relation :

rip ~ arpLuWLPLH,
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avec les nouveaux termes :
— arpry, vecteur de taille (1,2) contenant la valeur de LP et LH ;
— W_pLy, matrice de taille (2,2 x 2) permettant de calculer les variations de position
causées par LP et LH au mouvement résiduel ry;,.

LipProtusion et LipHeight Sile calcul de Wprg était fait directement par une PCA
appliquée a Ry, il n’est pas garanti que les deux premieres composantes extraites refletent
des mouvement d’avancée et d’écartement des lévres. C’est pourquoi W pr g est calculée en 2
étapes : d’abord des valeurs de LP et LH sont attribuées a chacun des échantillons du corpus,
puis ensuite on cherche comment ces valeurs peuvent expliquer les variations de position
observées.

Les valeurs de LP et LH sont estimées a partir des matrices Ry, et Rlipya qui sont chacune
une sous-matrice de Ry, ne contenant que les coordonnées x ou que les coordonnées y des
deux bobines des lévres.

Deux PCA sont appliquées respectivement a Ry;, et Rh—py. La projection des données sur
le premier axe de chacune de ces PCA donne Ap et Ay, matrices de taille (M, 1) contenant
les valeurs de LP et LH pour chacun des échantillons du corpus. App et Ay sont concaténées
pour former une unique matrice Aypry de taille (M, 2).

Une fois les valeurs de LP et LH connues, leur contribution Wy pr gy est calculée comme
étant le terme minimisant :

|Ruip — ALpraWirpLul?.

Velum Le modéle fait I’hypothése que la position du velum n’est pas influencée par celle des
autres articulateurs. De ce fait, I'estimation des paramétres utilisés pour modéliser sa position
se fait en une seule étape, et suit la méme procédure que I'estimation des paramétres relatifs
& la méachoire. La position du velum est modélisée par la relation suivante :

€l ~ay,Wyg +me,

avec :
— ey vecteur de taille (1,1 x 2) contenant les coordonnées z et y de la bobine de velum ;
— m,,, vecteur de taille (1,1 x 2) contenant les coordonnées en x et en y de la bobine de
velum en position moyenne ;
— ayy, vecteur de taille (1,1) contenant la valeur du paramétre Velum ;
— Wy, matrice de taille (1,1 x 2) permettant de calculer les variations de position de la
bobine de velum autour de sa position moyenne m,, , induites par la valeur de ayy,.

3.1.2 Adaptation non-linéaire littérale du modéle articulatoire

Le modéle linéaire que nous venons de présenter, bien que présentant un bon compromis
entre adéquation aux données et interprétabilité des commandes, ne parvient pas & capturer
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la totalité de I'information sur les positions des bobines. De ce fait, dans cette section, nous
étudions si une adaptation du modéle articulatoire original au monde des réseaux de neurones
permettrait d’en créer une nouvelle version, avec un meilleur pouvoir d’expression et par
extension capable de fournir des paramétres articulatoires capturant davantage d’information
tout en restant interprétables.

Pour ce qui concerne 'amélioration de 'adaptation aux données, on peut remarquer que
la conception du modeéle linéaire n’a recours qu’a deux outils mathématiques : la PCA et la
régression linéaire. La PCA est utilisée & des fins de réduction de dimensionnalité et la ré-
gression linéaire est utilisée pour établir une relation entre deux espaces (celui d’un parameétre
articulatoire associé & un articulateur et celui de la position des bobines supposées associées
pour partie & un autre articulateur). Or, il existe parmi les réseaux de neurones deux outils
fournissant les mémes fonctionnalités : les auto-encodeurs pour la réduction de dimensionna-
lité, et les perceptrons multicouches pour la mise en correspondance d’espaces. Ainsi, il est
possible de créer une version non-linéaire du modéle articulatoire décrit dans la partie précé-
dente en suivant exactement les mémes étapes mais en remplagant 1'utilisation de chacun des
outils linéaires par leur équivalent non-linéaire. Concrétement, a chaque fois qu'une PCA dont
on ne garde que n composantes est effectuée dans la version linéaire, un auto-encodeur lui est
substitué avec n neurones dans son espace latent. De méme, & chaque fois qu'une régression
linéaire est employée, un perceptron multicouche lui est substitué.

En ce qui concerne 'interprétabilité, notre raisonnement a été le suivant. Dans la création
du modéle non-linéaire, les réseaux de neurones utilisés pour 'extraction des paramétres ar-
ticulatoires sont entrainés avec le méme objectif que les méthodes linéaires employées pour le
modéle original : reconstruire le mieux possible la position des bobines & partir d’'un nombre
limité de paramétres. Comme ces réseaux ont un trés grand pouvoir d’expression, il leur est
possible de s’ajuster plus efficacement que le modéle linéaire aux données d’entrainement. De
ce fait, méme si ces réseaux sont entrainés avec des méthodes classiques limitant leur sur-
ajustement aux données (overfitting), rien ne les empéche de converger vers des trajectoires
trés « chahutées » qui nous semblent difficilement interprétables, et de nature & faire perdre
les intéréts du modéle initial. Nous avons donc décidé de limiter le pouvoir d’expression de
ces réseaux a la découverte de paramétres fournissant des trajectoires « peu sinueuses », se-
lon un critére de courbure de signe autant que possible constant : soit toujours convexes,
soit toujours concaves (la figure 3.3 présente deux exemples de trajectoires, I'une respectant
cette contrainte et l'autre ne la respectant pas). Nous formalisons cette contrainte dans la
sous-section suivante.

3.1.2.1 Interprétabilité

Pour évaluer 1'écart d’une trajectoire au critére proposé ci-dessus (courbes de sens de
courbure unique), nous évaluons en chaque point de la trajectoire d’une bobine pilotée par un
paramétre articulatoire donné, la courbure, comme :

(o) - H@i(a) — @)
(#(a)? + 5(a)2)*/”
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avec :
— a, valeur du paramétre articulatoire;
— d(a) et Z(a), dérivées premiére et seconde de la fonction z(a) donnant la position en x
de la bobine pour a;
— gy(a) et §(a), dérivées premiére et seconde de la fonction y(a) donnant la position en y
de la bobine pour a.
Cette mesure donne une valeur nulle pour une trajectoire rectiligne, ou bien une valeur positive
ou négative en fonction de l'orientation de la courbure. Cette valeur est d’autant plus grande
que la courbure est importante. Cette mesure appliquée a deux exemples de trajectoire est

disponible figure 3.3.

Suivant un seuil s donné positif et proche de zéro, une trajectoire en un point p est dite
convexe si ¢(p) < s et concave si ¢(p) > —s. Pour une trajectoire, la proportion de points se
situant & des endroits dits concaves est notée P, et la proportion de points se situant a des
endroits dits convexes, P,. La régularité de cette trajectoire est définie par max{P,, P, } : plus
cette valeur est grande, moins la courbe est sinueuse (voir figure 3.3).

Trajectoire non-interprétable Trajectoire interprétable
(régularité = 0.69) (régularité = 0.98)
11.0 A
E 10.5 - \ /\ —— Partie rectiligne
5 10.59 Partie concave
E ( —— Partie convexe
I
10.0 A
10.0 A
6.5 7.0 7.5 7.0 7.5
Profondeur (cm) Profondeur (cm)

FIGURE 3.3 — Exemple de trajectoire respectivement non-interprétable (a gauche)
et interprétable (a droite)

3.1.2.2 Evaluation

Méthode Pour évaluer la méthode de construction de modéles articulatoires non-linéaires,
plusieurs modéles sont entrainés et évalués.

Afin d’obtenir & chaque étape de réduction de dimensionnalité ou de régression un réseau
dont les trajectoires sont réguliéres, plusieurs réseaux avec seulement une couche cachée sont
entrainés, et celui satisfaisant le critére de régularité présenté ci-dessous et présentant la plus
faible erreur de reconstruction sur un ensemble de validation est retenu. Ainsi, pour chaque
relation apprise entre un paramétre articulatoire et des positions de bobine, 3 réseaux sont
entrainés pour chaque nombre de neurones cachés possible compris entre 2 et 7, soit un total de
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18 réseaux. Le réseau retenu est celui présentant la plus faible erreur de reconstruction parmi
ceux ayant une trajectoire dont la mesure de régularité est supérieure a 0,9 (avec s = 0,1).

Suivant cette procédure, 3 modeéles articulatoires non-linéaires complets ont été construits.
Chacun d’eux a été entrainé sur une partition aléatoire du corpus PB2007 comprenant 80 % des
enregistrements, et testé sur les 20 % restant. 20 % des données d’entrainement ont servi pour
Iearly stopping et pour mesurer la régularité des trajectoires des paramétres articulatoires.
La fonction de cofit utilisée est ’erreur quadratique moyenne et la fonction d’activation est la
tangente hyperbolique.

La prochaine sous-partie présente les résultats relatifs au processus de création d’un de ces
modéles, tandis que la partie suivante compare les résultats de ces 3 modéles, chacun avec un
modéle linéaire entrainé et évalué sur les mémes données.

Langue arriére Bout langue
Machoire selon JH Langue selon JH selon TB/TD selon TB/TD
e, @ | 1.0 LN SN .0 1
101 10{ (® o 1.0 @ g 10 ® o
I o
0.8 - 0.8 - 0.8 0.8 —~ ° o
o
0.6 1 0.6 1 0.6 0.6 1
047 048 4.19 4.20 11 1.2 13 1.4 214 216 2.18
Langue selon TT Levres selon JH Levres selon LP/LH
1.0 - o 1075 » o 1.0 B
L0 TP c
0.8 0.8 1 0.8 Régularité minimale
@ > o ¢ P (O Réseau selectionné
0.6 - 0.6 - 0.6 -
090 0.92 3.595 3.600 3.605 1.0 1.1
REQM (mm) REQM (mm) REQM (mm)

FIGURE 3.4 — Erreur de reconstruction et courbure pour chacun des réseaux en-
trainés Chaque point indique le résultat d’un des réseaux entrainés a établir la relation entre
un paramétre articulatoire et la position des bobines EMA associées. La ligne pointillée (régu-
larité minimale, fixée & 0,9) correspond a la proportion minimale de points de méme courbure
requise pour que les trajectoires extraites par un réseau soient considérées interprétables.

Evaluation qualitative Deux tendances semblent se dégager des différents architectures
neuronales testées. Premiérement, et de fagon attendue, plus le nombre de neurones dans
la couche cachée est important, moins I'erreur de reconstruction est grande. Deuxiémement,
I’augmentation de ce nombre permet au réseau de s’écarter davantage d’une trajectoire régu-

Nombre neurones par couche cachée
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FiGURE 3.5 — Trajectoires des bobines induites par la variation de chacun des
paramétres articulatoires du modéle non-linéaire littéral construit avec le corpus
PB2007 Les points fixes représentent la position moyenne des bobines.

liére. La figure 3.4 montre la valeur de ces mesures pour les différentes relations apprises lors
de la création d’'un modéle non-linéaire. La figure 3.5 présente les trajectoires induites par les
parameétres articulatoires du modéle non-linéaire sélectionné.

Des pics de régularité avec une valeur 1 sont observés, ils se produisent lorsque le réseau
concerné est « tombé » dans le minimum local d’une solution consistant en une trajectoire
parfaitement rectiligne.

Comparaison au modéle linéaire Pour chacun des 3 modéles non-linéaires, un modéle
linéaire a été entrainé sur les mémes données d’entrainement et évalué sur les mémes données de
test & des fin de comparaison. Les résultats de cette comparaison sont visibles sur la figure 3.6.

A ce stade, le résultat de ce développement de modéle non linéaire est décevant. En effet,
on peut remarquer que l'erreur de reconstruction globale est meilleure avec le modéle linéaire.
Cependant, lorsqu’on regarde le détail de la reconstruction, on peut également remarquer que
les performances de reconstruction de la part du modéle non-linéaire sont meilleures pour la re-
construction des coordonnées de la bobine de méchoire ainsi que de celles de langue et de lévres
calculées seulement a partir de JawHeight (avant 1'ajout de la contribution des paramétres
TongueBody, TongueDorsum et TongueTip pour la langue, et LipProtrusion et LipHeight
pour les lévres). Le point commun de ces reconstructions est qu’elles ne font intervenir, dans
le modéle non-linéaire, qu'un seul réseau de neurones pour leur calcul. En revanche, les autres
reconstructions sont, elles, calculées a Iaide de plusieurs réseaux de neurones (par exemple,
la bobine de langue arriére qui est calculée comme la somme de la sortie de deux réseaux de
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Estimation a partir de I'ensemble Estimation uniquement
des paramétres (modeéle complet) a partir de JawHeight

g
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I Modeéle linéaire original [ Adaptation littérale

FIGURE 3.6 — Erreur de reconstruction de la version linéaire vs. non-linéaire littérale
pour le corpus PB2007 L’erreur globale correspond a l’erreur calculée sur ’ensemble des
bobines. Chaque erreur est la moyenne des erreurs de 3 modéles entrainés indépendamment.

neurones, 'un se basant sur JawHeight et 'autre sur TongueBody et TongueDorsum). Cette
différence de résultat suggére une mauvaise synergie entre les réseaux, qui pourrait provenir
du fait qu’ils sont entrainés séparément. De ce fait, une approche bout & bout intégrant un
entrainement conjoint de tous les réseaux ccuvrant a I'extraction des paramétres articulatoires
pourrait mener & une meilleur synergie et donc & une erreur de reconstruction globale plus
faible. C’est ce que nous discutons dans la section suivante.

3.1.3 Adaptation non-linéaire end-to-end du modéle articulatoire

Nous proposons ici une architecture neuronale end-to-end permettant I’extraction des para-
métres articulatoires par un unique réseau au cours d’un seul entrainement. Le travail présenté
dans cette sous-section a une visée exploratoire et I'architecture proposée est focalisée sur la
machoire et la langue, I'intégration des lévres n’est pas traitée.

3.1.3.1 Définition du modéle

Le modéle articulatoire non-linéaire end-to-end, illustré figure 3.7, est constitué d’une suc-
cession d’auto-encodeurs et de régresseurs non-linéaires remplagant la séquence de PCA et de
régresseurs linéaires décrite dans la section 3.1.1.2. Ces sous-réseaux sont, assemblés de fagon &
ne former qu’un seul réseau de neurones, prenant en entrée la position observée e des bobines
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FIGURE 3.7 — Architecture du modéle articulatoire end-to-end Le modéle peut étre vu
comme un regroupement d’auto-encodeurs, chargé de reconstruire les coordonnées des bobines
EMA et dont les espaces latents de chacun représentent les paramétres articulatoires.
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EMA de méachoire et de langue, et donnant en sortie sa reconstruction €. Cet ensemble est en-
trainé conjointement afin de minimiser I’erreur de reconstruction ||e —€||2. Les espaces latents
de chacun des auto-encodeurs n’ont qu'une seule dimension et représentent respectivement
les paramétres articulatoires JawHeight, TongueBody, TongueDorsum et TongueTip. Comme
nous le verrons, les connexions entre ces auto-encodeurs sont agencées de fagon a proposer une
extraction itérative des paramétres articulatoires reprenant directement la hiérarchie proposée
dans la méthode linéaire originale.

Afin de pouvoir extraire de fagon ciblée chacun des paramétres articulatoires, le vecteur
de coordonnées EMA observées e est décomposé de la facon suivante :

€= ejaw @ etngmidbak @ etngtip7

avec ejq,, vecteur contenant les coordonnées en x et y des bobines attachées a la méachoire,
€ing, .. Vecteur contenant celles des bobines attachées sur le milieu (middle) et I'arriére
(back) de la langue, e, .,y vecteur contenant celles des bobines attachées sur 'apex de la
langue et @ opérateur de concaténation de ces vecteurs. Pour les mémes raisons, le vecteur
contenant la reconstruction € de la position observée e est décomposé de la méme maniére.
Nous allons maintenant présenter en détail comment chacune des parties de cette décomposi-
tion est reconstruite par le modéle articulatoire end-to-end, tout en veillant & faire le paralléle
avec la méthode linéaire originale qui a guidé les choix de conception de ce nouveau modéle.

Reconstruction des bobines de méachoire Comme pour le modéle articulatoire linéaire
original, la reconstruction €jq, de la position observée ejq, des bobines de méchoire se fait
uniquement & partir du paramétre articulatoire JawHeight. Cette relation est représentée par
un auto-encodeur :

JH J7H

ejaw(ejaw) = aJjH, ]aw(aJH) = ajaw,

JH
jaw
paramétre articulatoire JawHeight, et

avec e encodeur permettant de projeter ej,, vers l'espace latent ajy, qui représente le
a2

ot décodeur donnant la reconstruction €jq,,.

Reconstruction des bobines de milieu et d’arriére de la langue Comme dans le
modele articulatoire linéaire original, la reconstruction €4,y ., de la position des bobines
de milieu et d’arriere de langue ey .~ se calcule comme la somme des contributions des
paramétres articulatoires JawHeight, TongueBody, TongueDorsum et TongueTip :

o~ _ ¢JH B TD TT
Ctngmidbar — ftngmidbak (Sg[aJH]) + dtngmidbak (arp) + dtngmidbak (arp) + dtngmidbak (arr),
JH 2 Tindai TB TD TT 2 .
avec ftngmidbak regresseur non hnealre’ et d””gn’n'olbak7 tngmidbak et tngmidbak" deCOdeurS des auto

encodeurs respectivement en charge de l’estimation de app, arp et app. L’'opérateur sg,
pour stop gradient, est un opérateur de blocage du gradient d’erreur et est défini comme une
fonction identité ayant une dérivée nulle, contraignant son opérande a rester inchangée lors de
la rétropropagation du gradient d’erreur.
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Avant de détailler I'implémentation des auto-encodeurs estimant les paramétres Tongue-
t{gmm (sglaym]) de I'équa-
tion précédente. Selon le modéle articulatoire linéaire original, I'estimation de JawHeight doit

se faire exclusivement & partir de la bobine de méachoire. Ce paramétre est ensuite utilisé a

Body, TongueDorsum et TongueTip, attardons-nous sur le terme

posteriori pour estimer la position des bobines de langue via une régression linéaire. Cette
fagon de procéder est reproduite ici via l'utilisation de 'opérateur sg. Cet opérateur assure

JH
Saw» €ncodeur en charge de
I'estimation de a sy, ne soient pas ajustés pour donner une meilleure reconstruction €, . .

que, lors de la rétropropagation du gradient d’erreur, les poids de e

De cette facon, le processus d’estimation de a ue nous avons vu dans la sous-section
; JH

précédente, reste concentré uniquement sur la reconstruction de la bobine de méchoire. En

revanche, les poids du régresseur non-linéaire f;/2

tngmzdbak
mieux possible les positions des bobines milieu et arriére de langue & partir de JawHeight, et

seront eux ajustés afin d’estimer le

donc la contribution de ce paramétre & ces positions.

Maintenant que nous avons défini les décodeurs des auto-encodeurs en charge d’estimer
arp et app, concentrons-nous sur leurs encodeurs ('estimation de apr sera traitée dans la
sous-section suivante). Dans le modeéle articulatoire linéaire, TongueBody est estimé a partir
d’un mouvement résiduel calculé par soustraction de l'estimation par JawHeight a la position
observée des bobines milieu et arriére de langue. Autrement dit, 'estimation de TongueBody
se fait & partir de « la partie des positions des bobines de langue que JawHeight n’a pas permis
d’estimer ». Dans cette implémentation, ce mouvement résiduel est calculé avec :

JH _ _ pJH
Ytng miavae — StGmidva NG midbak (sglasm]) -
Ce mouvement résiduel est ensuite envoyé dans I’encodeur etTng o €11 charge de I'estimation
M ar
de TongueBody :
TB JH _
tngmzdbak( g tngmidbak]) =argp-

L’opérateur sg est employé ici afin que les paramétres de d{,g (qui intervient dans le calcul
JH ™
tngmi,dbak

gradient de ’erreur de reconstruction globale. Le fait de fournir & I’auto-encodeur en charge de

idbak
) ne soient pas affectés par optimisation de arp lors de la rétropropagation du

de r
Iestimation de TongueBody un mouvement résiduel affranchi de la contribution de JawHeight
constitue une fagon de reproduire la hiérarchie entre ces deux paramétres présente dans le
modéle articulatoire linéaire original.

De fagon similaire, le calcul du paramétre articulatoire TongueDorsum se fait a partir du

{TgTi oo, 155U de la soustraction de Iestimation de la position des bobines
miaoa.

milieu et arriére de langue a partir de TongueBody et de JawHeight :

mouvement résiduel r

JHTB  _ JH _ 4B (arp)

NG midbak NG midbak NG midbak 1B/
Ce nouveau mouvement résiduel permet le calcul de TongueDorsum, via I'encodeur eg;fg) ok
mu ar

en charge de I'estimation de app :
TD JHTB _
€ing miavar (Sg[rtngmz‘dbak]) =arp-

A noter que les appellations « TongueBody » et « TongueDorsum », respectivement pour
le premier et le second paramétre extraits dans cette sous-section, sont & ce stade arbitraires.
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En effet, TongueBody est censé représenter un mouvement plutét horizontal de la langue et
TongueDorsum un mouvement de celle-ci plutét vertical. Or, il se peut qu’en fonction du
corpus utilisé, ou de l'initialisation des poids du modéle avant son entrainement, le premier
paramétre extrait encode plutét un mouvement vertical et le second un mouvement plutét
horizontal. Dans ce cas, il convient d’inverser le nom de ces deux paramétres a posteriori.

Reconstruction des bobines de ’apex Comme pour la reconstruction de la position des
bobines de milieu et d’arriére de langue, la reconstruction €, . de la position des bobines de
I’apex se fait & partir des paramétres JawHeight, TongueBody, TongueDorsum et TongueTip :

€tng,, = fing,, (s8[asn]) + fing, (sglars]) + fing, (sglarp]) +dpg, (arr),

JH f TB TD TT
tng tip ’ tng tip ’ tng tip tng tip

une partie de la position des bobines de milieu et d’arriére de langue, respectivement & par-

avec régresseurs non-linéaires et d décodeur, reconstruisant chacun
tir de ayg, arg, arp et app dénotant la valeur des paramétres articulatoires JawHeight,

TongueBody, TongueDorsum et TongueTip.

L’estimation du paramétre articulatoire TongueTip se fait a partir de deux mouvements
résiduels décrivant la position des bobines de langue « nettoyée » de la contribution de Jaw-
Height, TongueBody et TongueDorsum. Le premier mouvement résiduel décrit la position des
bobines milieu et arriére :

JHTBTD __ .. JHTB TD

NG midbak L G idbak dtngmidbak (aTD )’

et le second décrit la position des bobines de I'apex :

JHTBTD JH TB TD
Ting, = Ctngy, — ftngtip (sglaju]) — ftngtip (sglars]) — ftngtip (sglarp]),

TT

)
ing €n charge de l'es-

Ces nouveaux mouvements résiduels sont ensuite fournis a ’encodeur e

timation de app :

TT JHTBTD JHTBTD
Cing (Sg[rtngmidbak ] S= Sg[rtng”p ]) =arr.

3.1.3.2 Implémentation

Nous implémentons ici le modéle en utilisant les données du corpus PB2007 ainsi que celles
du corpus BY2014. Ainsi, pour chacun de ces corpus, le vecteur e;q,, contient les coordonnées
2D d’une bobine collée & I'incisive inférieure, le vecteur e,y . contient la position de deux
bobines collées respectivement au milieu et a l'arriére de la langue et ey, iy la position d’'un
bobine collée sur I'apex. Pour chacun des corpus, 80 % des données sont aléatoirement choisies
pour Uentrainement du modéle (20 % d’entre elles sont réservées pour le contrdle par du sur-
apprentissage par early-stopping) et les 20 % restantes sont utilisées comme données de test.

Chacun des sous-réseaux e, d et f est implémenté a ’aide de deux couches de 12 neurones
pleinement connectées et dont la fonction d’activation est la tangente hyperbolique. Une pro-
cédure de batch normalization ainsi que de dropout (p = 0,25) sont appliquées a chacune de
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ces couches cachées. Les paramétres du modéle complet sont ajustés par rétropropagation de
'erreur de reconstruction ||e — €||? calculée sur des mini-batches de 32 observations issues du
corpus d’entrainement.

3.1.3.3 Evaluation
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FIGURE 3.8 — Trajectoires des bobines EMA induites par la variation de chacun
des paramétres articulatoires du modéle non-linéaire end-to-end construit avec le
corpus PB2007 Les points fixes représentent la position moyenne des bobines.

Evaluation qualitative La figure 3.8 montre les trajectoires tracées par le déplacement
des bobines induit par la variation de la valeur des différents parameétres articulatoires. Tout
d’abord, nous pouvons remarquer que, contrairement a I’adaptation non-linéaire littérale pré-
sentée dans la sous-section précédente, cette nouvelle adaptation non-linéaire end-to-end four-
nit des trajectoires interprétables directement et sans nécessiter de processus de sélection,
probablement parce que ’estimation de I’ensemble des paramétres du modéle est ici simulta-
née et évite des sur-ajustements locaux. De plus, nous pouvons remarquer que les trajectoires
présentées dans cet exemple sont trés cohérentes par rapport a celles extraites par le modéle
articulatoire linéaire (visibles sur la figure 3.2). En effet, la variation de JawHeight provoque
un mouvement général vertical de chacune des bobines, la variation de TongueBody induit un
mouvement d’avant en arriére des bobines de langue, la variation de TongueDorsum induit
un mouvement vertical des bobines de langue et enfin la variation de TongueTip provoque
un mouvement vertical des bobines de 'apex et du milieu de la langue ainsi qu’un mouve-
ment plutot horizontal de la bobine arriére. Ces mouvements se retrouvent également lors
de la construction de modéles articulatoires end-to-end avec d’autres jeux de données (ces
résultats ne sont pas présentés ici) mais ne sont parfois pas associés aux mémes paramétres
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articulatoires.

I Modeéle linéaire original
[ Adaptation end-to-end
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FIGURE 3.9 — Erreur de reconstruction du modéle articulatoire end-to-end compa-
rée a celle du modéle linéaire original L’erreur de reconstruction correspond a la racine
carrée de lerreur quadratique moyenne (REQM) exprimée en millimétres entre la position de
chacune des bobines reconstruites et leur position avant reconstruction.

Performance de reconstruction La figure 3.9 montre la racine de l'erreur quadratique
moyenne (REQM) de reconstruction du modéle articulatoire non-linéaire end-to-end appliqué
aux ensembles d’évaluation des corpus PB2007 et BY2014. Cette erreur est calculée en fai-
sant la moyenne de l'erreur de 5 modéles initialisés et entrainés indépendamment, et sur des
ensembles d’apprentissage et de tests différents. A des fins de comparaison, la figure montre
également l'erreur obtenue avec le modeéle linéaire (pour les mémes configurations expérimen-
tales).

Ces résultats s’avérent décevants puisque l'erreur de reconstruction des modéles non-
linéaires est supérieure pour les deux corpus (PB2007 et BY2014) a celle des modéles linéaires
(autour de 1,2mm contre environ 1 mm). Nous n’avons a ce jour pas d’explication pour in-
terpréter cette relative mauvaise performance de ’approche non-linéaire end-to-end pour la
construction d’un modéle articulatoire a partir de données EMA. D’autres expériences seront
nécessaires pour comprendre l'origine précise de cette différence de performance. En effet,
I’approche non-linéaire étant a priori capable d’aboutir & un ensemble de solutions contenant
celle fournie par ’approche linéaire, nous pensons a ce stade & un probléme non pas lié a ’ap-
proche elle-méme, mais plutot a son implémentation (choix de I'architecture de certains des
sous-réseaux du modéle, sur-apprentissage ou encore mauvaise rétropropagation du gradient
d’erreur).
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3.1.3.4 Conclusions

Nous avons présenté une nouvelle méthode permettant une adaptation non-linéaire end-to-
end du modéle articulatoire. Cette nouvelle méthode permet d’intégrer les principes introduits
par la méthode originale au sein d’un seul et méme réseau de neurones qui permet ’extraction
simultanée de chacun des paramétres articulatoires.

Les résultats montrent que les trajectoires extraites par ce nouveau modéle sont interpré-
tables et similaires & celles extraites par le modéle linéaire original. Néanmoins, les perfor-
mances de reconstruction de ce nouveau modéle sont inférieures a celles du modéle linéaire.
Malgré ce résultat décevant, cette nouvelle architecture nous semble tout de méme promet-
teuse. En effet, & ce stade 'agencement des connexions au sein de celle-ci n’est sans doute
pas optimal et une étude comparative les concernant pourrait potentiellement mener & une
amélioration des performances.

3.1.4 Conclusion sur le modéle articulatoire

Nous avons présenté une méthode pour créer un modéle articulatoire a partir de données
EMA. Ce modéle repose exclusivement sur des méthodes linéaires. De ce fait, nous avons
présenté deux variantes non-linéaires, basées sur les réseaux neuronaux. Malheureusement, et
malgré des développements prometteurs, ces deux tentatives ont donné des résultats mitigés.
Nous utiliserons donc, dans la suite de ce manuscrit, la version linéaire originale du modéle
articulatoire, présentée en section 3.1.1.

3.2 Modéle articulatoire-vers-acoustique

La seconde étape du processus de construction du synthétiseur articulatoire est la création
d’un modéle articulatoire-vers-acoustique en charge d’estimer le contenu spectral associé a
une configuration articulatoire. Nous implémentons ce modéle avec un réseau de neurones
entrainé & faire la correspondance entre les enregistrements EMA, traduits sous forme de
paramétres articulatoires (a I'aide du modéle articulatoire linéaire décrit précédemment), et

les enregistrements acoustiques du locuteur de référence.

3.2.1 Implémentation

Similairement & Bocquelet et al., 2014, le modéle articulatoire-vers-acoustique est implé-
menté a l'aide d’un réseau de neurones feedforward contenant 4 couches cachées pleinement
connectées de 256 neurones. La fonction d’activation tangente hyperbolique, une batch nor-
malization ainsi quun dropout (p = 0,25) sont appliqués a chacune de ces couches. La sortie
de la derniére couche cachée est dirigée vers la couche de sortie par une projection linéaire.



3.2. Modéle articulatoire-vers-acoustique 61

En entrée, le modéle regoit un vecteur contenant 7 paramétres articulatoires (6 pour le
corpus PB2007 qui, pour rappel, ne contient pas d’informations sur le velum), auxquels sont
ajouté leurs dérivées premiére (vitesse) et seconde (accélération). Ces informations sur la
dynamique visent & compenser le manque d’informations sur la géométrie du conduit vocal
inhérent aux données EMA, qui ne décrivent la position que de quelques points de chair
(contrairement a des données IRM, par exemple, qui fournissent le contour complet du conduit
vocal). En sortie, le modéle prédit une observation acoustique contenant des caractéristiques
spectrales sous la forme d’un vecteur de 18 coefficients cepstraux (en échelle Bark, calculés a
l’aide d’une analyse par fenétre glissante d’une taille de 20 ms et une hop size de 10ms). Ce
format est choisi pour étre compatible avec LPCNet (Valin & Skoglund, 2019) qui est, comme
nous le verrons dans la section suivante, le vocodeur neuronal qui se charge de la génération
de la forme d’onde.

Pour lentrainement du modéle, 80 % du corpus est utilisé pour 'apprentissage (avec un
sous-ensemble de 20% pour le controle du sur-apprentissage par early-stopping), les 20 %
restants étant utilisés pour ’évaluation. La fonction de coiit utilisée est I'erreur quadratique
moyenne de reconstruction. Les poids du réseau sont mis a jour par descente de gradient
stochastique a ’aide de I’algorithme d’optimisation Adam, sur des mini-batches de 32 trames.

3.2.2 Evaluation

Afin d’évaluer 'impact du format de représentation des données articulatoires sur les
performances du modéle articulatoire-vers-acoustique, nous entrainons 3 variantes de celui-ci.
La différence entre chacune de ces variantes du modéle est le format des données articulatoires
fournies & son entrée. La premiére variante est celle décrite précédemment, prenant en entrée
les paramétres articulatoires extraits des enregistrements EMA par le modéle articulatoire
linéaire. La seconde prend en entrée les coordonnées EMA originales, et sert a évaluer la perte
d’information induite par la traduction des coordonnées EMA en paramétres articulatoires.
La troisieme prend en entrée les valeurs des 7 premiéres composantes d’'une PCA appliquée
aux coordonnées EMA originales, et est utilisée pour évaluer la perte d’information, & nombre
de paramétres équivalent, induite par le recours a des paramétres plus interprétables. Enfin,
pour chacune de ces 3 variantes, nous entrainons des modéles sur les données articulatoires
accompagnées ou non de leurs dérivées premiére et seconde, pour un total de 6 configurations
expérimentales testées.

Pour chacune de ces configurations et pour chacun des corpus PB2007 et BY2014, nous en-
trainons 5 modéles articulatoire-vers-acoustique en utilisant une méthode de validation croisée
a K blocs (K-fold cross-validation) avec K = 5. Cette répartition des données permet d’obtenir
une resynthése compléte de chacun des corpus issue exclusivement d’ensembles d’évaluation.

La figure 3.10 présente la distribution de lerreur de reconstruction des trames pour cha-
cun des corpus et pour chacune des configurations considérées. Tout d’abord, nous pouvons
remarquer que la distribution des erreurs est similaire pour chacun des corpus et pour chacune
des conditions, avec une répartition principalement en dessous de 1,5. Nous évaluerons I'im-
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FiGURE 3.10 — Distribution de I’erreur de reconstruction du modéle articulatoire-
vers-acoustique pour les corpus PB2007 et BY2014 en fonction du type d’entrée
articulatoire Les types d’entrées considérés sont les paramétres articulatoires obtenus avec le
modéle articulatoire, les données EMA brutes et les données EMA réduites par PCA. Pour une
trame donnée 'erreur de reconstruction est la moyenne quadratique des erreurs sur toutes les
dimensions du cepstre. Comme les dimensions du cepstre sont centrées réduites, cette erreur
est sans unité. Les barres horizontales représentent de bas en haut le 5° centile, la médiane et
le 95° centile de chacune des distributions.

pact perceptif de ces erreurs dans la section suivante. Nous pouvons également constater que
les distributions des erreurs des modéles auxquels les dérivées des données articulatoires sont
fournies sont davantage concentrées autour de valeurs plus faibles que celles des modéles qui
en sont dénués, suggérant un apport bénéfique de celles-ci sur les performances du modeéle. Ce
constat se retrouve également au niveau des médianes des distributions, qui sont globalement
plus basses pour les modéles avec dérivées. Ensuite, lorsque nous nous intéressons aux type
de données articulatoires fournies au modéle, nous remarquons que les enregistrements EMA
donnent lieu & une erreur de reconstruction globalement plus basse que celles obtenues lors de
I'utilisation des paramétres articulatoires ou des composantes de la PCA classique. Ce résultat
suggeére que ces deux techniques de réduction de dimension n’ont pas permis de préserver toute
I'information articulatoire contenue dans les enregistrements EMA originaux. Nous pouvons
néanmoins remarquer que les distributions des erreurs de reconstruction & partir des para-
métres articulatoires et des composantes de la PCA sont trés similaires et que leurs médianes
sont situées sensiblement aux mémes niveaux. Ceci suggére que le gain en interprétabilité ob-
tenu avec la méthode d’extraction des paramétres articulatoires ne s’est pas fait au prix d’une
perte d’information pénalisante par rapport & une PCA classique.
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3.3 Génération de la forme d’onde

Cette section présente la derniére étape de construction du synthétiseur articulatoire :
I’'ajout du vocodeur neuronal LPCNet pour lui permettre la génération de la forme d’onde a
partir de la sortie du modéle articulatoire-vers-acoustique décrit précédemment. La suite de
la section présente LPCNet et son entrainement, et se termine avec une évaluation objective
et subjective du synthétiseur proposé.

Parametres
de source

‘ Paramétres

Vocodeur neuronal
(LPCNet)

v

‘ Forme d’onde ’

M»

v

Parametres

vers-acoustique de filtre

(réseau de neurones)

Modeéle articulatoire-
articulatoires .

FIGURE 3.11 — Vue d’ensemble du synthétiseur articulatoire

3.3.1 Implémentation

3.3.1.1 Vocodeur neuronal LPCNet

LPCNet est un vocodeur neuronal que nous avons présenté en fin de section 1.2.5. Pour
rappel, LPCNet prend en entrée deux types de paramétres, des paramétres décrivant le filtre
et des paramétres décrivant la source, et est capable de générer & partir de ceux-ci une forme
d’onde (signal audio de parole). Les paramétres de filtre sont 18 coefficients cepstraux exprimés
en Bark (les mémes que ceux fournis en sortie du modéle articulatoire-vers-acoustique décrit
dans la section précédente) et les parameétres de source sont deux valeurs numeériques décrivant
respectivement la fréquence fondamentale du son et son degré de périodicité. Ce dernier peut
étre interprété dans une certaine mesure comme un niveau de voisement.

Cette distinction entre les paramétres de filtre et de source rend LPCNet particuliérement
adapté pour étre utilisé dans une tache de synthése articulatoire. En effet, les propriétés de
filtrage du conduit vocal sont principalement conditionnées par la géométrie de celui-ci. Il est
ainsi possible d’estimer les paramétres de filtre associés a une forme de conduit avec un modéle
séparé, tel que le modéle articulatoire-vers-acoustique décrit dans la section précédente, et de
brancher cet autre modéle directement sur I’entrée des paramétres de filtre de LPCNet. Le
résultat de cette combinaison, illustré figure 3.11, donne un synthétiseur articulatoire, prenant
en entrée des paramétres articulatoires et des paramétres de source, et donnant en sortie un
signal audio.
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3.3.1.2 Entrainement de LPCNet

Les jeux de données utilisés dans ce manuscrit ne contiennent pas une quantité d’enregis-
trements de parole suffisante pour entrainer depuis zéro et de fagon convenable un vocodeur
neuronal tel que LPCNet. De ce fait, nous utilisons une version de LPCNet fournie par ses
auteurs, pré-entrainée sur un autre corpus de données et que nous adaptons aux corpus utilisés
ici avec un fine-tuning. Cette version déja entrainée 1'a été sur le corpus NT'T Multi- Lingual
Speech Database for Telephonometry, contenant des productions en 21 langues différentes,
durant 120 epochs. A partir de celle-ci, nous avons créé deux nouvelles versions adaptées res-
pectivement aux corpus PB2007 et BY2014 en utilisant la procédure de fine-tuning fournie
avec le code source de LPCNet 2 durant 50 epochs.

3.3.2 Evaluation

Cette sous-section s’intéresse a ’évaluation du synthétiseur articulatoire complet, com-
prenant le modéle articulatoire-vers-acoustique combiné au vocodeur neuronal LPCNet. Deux
corpus sont considérés ici : PB2007 et BY2014. Pour chacun d’eux, nous réutilisons les modéles
articulatoire-vers-acoustique entrainés dans la section 3.2. Les parameétres de source sont eux
directement extraits des sons originaux et sont adjoints aux paramétres de filtre reconstruits.
L’ensemble formé par ces deux types de paramétres est envoyé dans LPCNet afin d’obtenir
une resynthése compléte de chacun des corpus.

3.3.2.1 Evaluation objective

L’évaluation objective du synthétiseur articulatoire est menée a 'aide de deux décodeurs
phonétiques, I'un pour évaluer les resynthéses du corpus PB2007 et I’autre pour évaluer celles
du corpus BY2014. Ces deux décodeurs partagent la méme architecture, basée sur un modéle
de Markov caché, et sont entrainés sur le contenu spectral de ’entiéreté du corpus dont ils
sont chargés d’évaluer les resynthéses. L’architecture employée ne comporte pas de modéle
de langage (contrairement aux modeéles plus traditionnels employés en reconnaissance de la
parole), fournissant ainsi une évaluation « pure » (c’est-a-dire sans a priori linguistique) du
contenu phonémique des resynthéses. Chacun de ces décodeur a été implémenté et entrainé a
laide de 'outil Hidden Markov Model Toolkit (HTK, https://htk.eng.cam.ac.uk/).

La figure 3.12 présente les matrices de confusion fournies par ce décodeur acoustico-
phonétique, en considérant une resynthése pilotée par les paramétres articulatoires obtenus
par le modéle articulatoire ainsi que leur version complétée de leurs dérivées premiére et se-
conde, pour le corpus PB2007. En observant les confusions sur les voyelles, nous remarquons
que leur synthése est globalement trés bonne, avec un gain important apporté par I'utilisation
des dérivées premiéres et secondes (précision moyenne de 78,79 % sans vs. 87,80 % avec). Nous
pouvons cependant remarquer quelques confusions lors de la reconnaissance de /u/ qui est

2. Le code source de LPCNet est fourni par ses auteurs & ’adresse : https://github.com/xiph/LPCNet.
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FiGure 3.12 — Résultats de la reconnaissance de phonémes du décodeur HMM
conduit sur les resynthéses du corpus PB2007 Les lignes « + » et les colonnes « — »
représentent respectivement les insertions et les non-détections de phonémes de la part du

décodeur.
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parfois pris pour un /o/ et lors de celle de /e/, qui est parfois confondu avec son homologue
nasalisé /€/. Les matrices de confusion portant sur les consonnes montrent quant a elles un
nombre plus important de confusions, principalement dans le cas du modéle sans dérivées.
En effet, nous pouvons remarquer sur les resynthéses sans dérivées des erreurs presque sys-
tématiques sur les consonnes /p/, /f/, /m/, /t/, /d/, /k/ et /g/, qui sont majoritairement
confondues avec la consonne /v/ ou simplement non détectées. Ces problémes sont néanmoins
limités par l'ajout des dérivées aux paramétres articulatoires (précision moyenne de 37,60 %
sans les dérivées vs. 59,37 % avec). Cette différence peut s’expliquer par la nature dynamique
du processus de production des consonnes qui requiert des mouvements rapides provoquant
des constrictions en des points précis du conduit vocal et qui est probablement mieux décrit
par les paramétres articulatoires complétés de leur vitesse et de leur accélération.

3.3.2.2 Evaluation subjective

En plus de I’évaluation objective, nous avons mené deux évaluations subjectives du synthé-
tiseur a l'aide de tests perceptifs. La premiére de ces évaluations porte sur la qualité générale
des resyntheéses et la seconde porte sur leur contenu phonémique. Ces deux évaluations, qui
sont décrites plus en détail dans les paragraphes suivants, ont d’abord été divisées en deux puis
combinées entre elles de fagon a former deux « parcours » de test composés de questions en
provenance des deux évaluations. Ces deux parcours ont été construits avec 'outil Web Audio
Fvaluation Tool (Jillings et al., 2015) et ont été suivis respectivement par deux ensembles
différents de 20 et 21 locuteurs francophones natifs recrutés a l'aide de la plate-forme Prolific
(Palan & Schitter, 2018).

Qualité générale La qualité générale des resynthéses a été évaluée a I’aide de tests MUSHRA
(MUltiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor) dont la méthodologie (ITU, 2015) per-
met d’évaluer la qualité pergue de sons reconstruits a I'aide de différentes méthodes par rapport
a leur version originale. Un test MUSHRA est constitué d’une série de questions. Dans chaque
question, un son est présenté au sujet comme étant un « son de référence ». Ce son est ac-
compagné d’autres sons, qui sont des reconstructions de celui-ci, et le sujet doit fournir pour
chacun de ces sons un score de similarité avec le son de référence (sur une échelle sans unité
allant de « trés similaire » a « trés différent »). Afin d’assurer une calibration implicite de
I’échelle de notation qu’emploie le sujet, la version originale du son de référence, appelée ulté-
rieurement « ancre haute » ou « référence cachée », ainsi qu’'une version volontairement trés
dégradée de celui-ci, qualifiée d’« ancre basse », sont introduites parmi les reconstructions du
son de référence que le sujet doit noter. L’ajout du son original a pour but d’inciter le sujet a
tenir compte des altérations mineures présentes dans les autres variations et ’ajout de ’ancre
basse a pour but de limiter une notation trop basse des altérations modérées.

Suivant cette méthodologie, nous avons construit deux tests, le premier portant sur des
resynthéses du corpus PB2007 et incorporé au premier parcours et le second portant sur le
corpus BY2014 et incorporé au second parcours. Chaque test contient 30 ensembles de sons
& évaluer. Pour chacun de ces ensembles, le son de référence est une phrase issue du corpus
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FIGURE 3.13 — Résultats des tests MUSHR A conduits sur les resynthéses des corpus
PB2007 et BY2014

évalué. Le participant doit le comparer avec 5 autres sons, qui sont :
— 51 : resynthese directe de la phrase par analyse-resynthése avec LPCNet ;
— 52 : resynthése & partir des données EMA accompagnées de leurs dérivées ;
— S3 : resynthése & partir des paramétres articulatoires, eux aussi accompagnés de leurs
dérivées ;
— 54 : resynthése & partir des paramétres articulatoires auxquels a été ajouté un bruit
(ancre basse) ;
— S5 : le son de référence (ancre haute).
L’ordre de présentation de ces sons est changé aléatoirement apreés la présentation d’un nouvel
ensemble de stimuli. Les résultats de ce test MUSHRA, pour chaque corpus considéré, sont
présentés a la figure 3.13.

Ces résultats sont en accord avec ’évaluation objective présentée précédemment. Tout
d’abord, et de fagon attendue, les meilleures performances sont bien obtenues pour les ancres
hautes. De plus, les analyses-resynthéses des sons originaux avec LPCNet obtiennent des scores
trés proches de ceux des sons de référence, ce qui montre la « transparence » de ce vocodeur.
Ensuite, les resynthéses & partir des paramétres articulatoires sont pergues comme inférieures
en qualité a celles réalisées a partir des paramétres EMA (tout en restant bien supérieures
aux ancres basses). Pour chaque corpus, un test de Kruskal-Wallis a montré une différence
statistiquement significative entre les scores MUSHRA recueillis pour chaque condition de
resynthése (p < 0,001). Enfin, toujours pour chaque corpus, un test post hoc de Dunn a
validé une différence significative pour chaque couple possible de conditions de resynthése
(p < 0,001).
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Contenu phonémique L’évaluation du contenu phonémique des resynthéses a été réalisée
a l'aide de deux tests de reconnaissance de phonémes, le premier portant sur des resynthéses
a partir des paramétres articulatoires et leurs dérivées, et le second sur des resynthéses a
partir des données EMA et leurs dérivées. Chaque test ne comprend que des resynthéses du
corpus PB2007 et est constitué de deux étapes. La premiére étape est la reconnaissance de
consonnes au sein de resynthéses de sons de type « voyelle-consonne-voyelle » et la seconde est
la reconnaissance de voyelles au sein de resynthéses de sons de voyelles isolées. Les consonnes
resynthétisées pour la premiére étape sont /p/, /f/, /b/, /v/, /m/, /t/, /s/, /d/, /z/, /n/,
/N k), I/, 9/, 13/, /8/s i/, /w/ et /y/ en contexte vocalique /a/, /i/ ou /y/, et les
voyelles resynthétisées pour la seconde étape sont /a/, /i/, /u/, /v/, e/, €/, /3/, |9/, /o/,
J€/, /3/ et /a/. L'utilisateur doit écouter chacune de ces resynthéses et choisir parmi une liste
le phonéme reconnu. La liste de choix est constituée de l'intégralité des phonémes associés a
I’étape en cours ainsi qu’une option « pas de consonne » pour I’étape des consonnes.

La figure 3.14 montre les matrices de confusions obtenues en compilant les réponses des
différents sujets pour les resynthéses a partir des paramétres articulatoires, et celles & partir
des données EMA. Les matrices portant sur les voyelles montrent qu’une majorité d’entre elles
ont trés bien été reconnues par les sujets, suggérant une bonne resynthése de celles-ci, avec
une moyenne de leur diagonale de 82,32 % pour les resynthéses a partir des paramétres arti-
culatoires et de 87,88 % pour celles & partir des données EMA. Cependant, on peut constater
quelques faiblesses concernant la reconnaissance des voyelles nasalisées, probablement causées
par ’absence d’informations sur la position du velum dans les données articulatoires du cor-
pus PB2007. Les matrices portant sur les consonnes montrent quant a elles une proportion
de reconnaissances correctes bien plus faible, avec une moyenne de leur diagonale de 28,36 %
pour les resynthéses a partir des paramétres articulatoires et de 35,59 % pour celles a partir
des données EMA. En effet, & part pour les consonnes /f/, /s/, /d/ et /w/ resynthétisées a
partir des données EMA, le taux de bonnes réponses dépasse rarement les 50 %. Nous pou-
vons remarquer des confusions entre la plupart des consonnes et le /v/, a fortiori pour les
resynthéses & partir des parameétres articulatoires, probablement dues & un son « étouffé »
issu du synthétiseur. Nous pouvons également remarquer des confusions entre des consonnes
telles que /k/ et /g/ ou /z/ et /s/ qui ne différent que par leur trait de voisement. Ce ré-
sultat parait surprenant puisque le voisement est censé étre codé lors des resynthéses par le
paramétre « degré de périodicité du signal » qui est directement extrait des sons originaux et
ne dépend donc pas du modéle articulatoire-vers-acoustique. Ceci suggére que la séparation
entre paramétres de filtre et paramétres de source au sein de LPCNet n’est pas compléte.

3.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté la méthode de construction d’un modéle articu-
latoire ainsi que celle d’un synthétiseur articulatoire complet. Le modéle articulatoire permet
I’extraction de paramétres articulatoires interprétables & partir de données EMA et le synthé-
tiseur permet de générer un signal de parole & partir de ceux-ci. L’évaluation objective du syn-
thétiseur montre des résultats encourageants mais ceux de I’évaluation subjective sont moins
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FIGURE 3.14 — Résultats du test de reconnaissance de phonémes conduit sur des
resynthéses du corpus PB2007 La colonne « — » des matrices portant sur les consonnes
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bons. Cette différence pourrait néanmoins s’expliquer par de mauvaises conditions d’écoute
lors des tests perceptifs et pourrait potentiellement étre réduite avec un renouvellement de
ceux-ci dans des conditions plus controlées. En conclusion, bien que présentant des résultats
en demi-teinte, ce synthétiseur semble tout a fait exploitable pour la création d’un agent qui
apprendrait & le piloter afin de produire de la parole.
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Nous allons maintenant, dans ce chapitre, explorer comment le fait pour un agent commu-
nicant de disposer & la fois de données acoustiques et de données articulatoires qui ont servi a
produire ces données acoustiques peut contribuer & extraire des variables latentes plus robustes
ou plus pertinentes pour représenter les sons de la parole dans I'objectif de les décoder (per-
ception /reconnaissance) ou d’apprendre & les produire (production/synthése). Nous avons vu
dans les sections 1.3.1.3 et 1.3.1.4 que l'auto-encodeur variationnel (VAE) et ’auto-encodeur
variationnel quantifié vectoriel (VQ-VAE) sont des outils de base pour 'apprentissage de re-
présentations latentes. Nous explorons ici deux approches différentes, basées respectivement
sur un développement autour du VAE et du VQ-VAE. Dans un premier temps (section 4.1),
nous proposons d’utiliser des données articulatoires pour régulariser un VAE entrainé a re-
construire des données acoustiques, en contraignant un sous-ensemble des composantes de son
espace latent a s’aligner sur la représentation articulatoire du signal encodé. Dans un second
temps (section 4.2) nous utilisons directement les données articulatoires pour en extraire des
représentations latentes, soit conjointement avec les données acoustiques soit de maniére auto-
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nome. Pour ce faire nous utilisons le VQ-VAE et nous évaluons I"apport spécifique des données
articulatoires & la structuration phonétique de ces espaces latents.

4.1 Auto-encodeur variationnel régularisé articulatoirement

Le travail présenté dans cette section a fait 'objet de la publication :

— Georges, M.-A., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2021). Learning robust speech
representation with an articulatory-regularized variational autoencoder. Conference of
the International Speech Communication Association (Interspeech), 3345-3349

Cette section présente I’auto-encodeur variationnel régularisé articulatoirement (AR-VAE,
pour articulatory-reqularized variational autoencoder). 11 a été montré que le VAE standard
entrainé sur des données acoustiques est capable d’apprendre des représentations latentes
pertinentes en dissociant des dimensions telles que l'identité du locuteur ou les caractéris-
tiques phonétiques (Blaauw & Bonada, 2016 ; Hsu et al., 2017). L’AR-VAE est constitué d’'un
VAE également entrainé sur des données acoustiques, mais dont la construction d’une par-
tie de l'espace latent est régularisée de facon a intégrer des informations articulatoires. Avec
ce modéle, nous abordons deux questions de recherche & propos des connaissances articula-
toires : (1) Peuvent-elles accélérer le processus d’apprentissage de représentations de la parole ?
(2) Peuvent-elles rendre ces représentations plus robustes au bruit ?

4.1.1 Auto-encodeur variationnel

Encodeur M (x) Décodeur My(z)
= g (zx) ¥ ol(x) e e s -8

FIGURE 4.1 — Représentation schématique de auto-encodeur variationnel Les lignes
en pointillé représentent un processus d’échantillonnage. La sortie est abusivement dénotée

par x afin de rester consistant avec la formulation mathématique du modéle.

Cette sous-section présente plus en détail le VAE, représenté figure 4.1 et déja introduit
dans la sous-section 1.3.1.3. En notant x une donnée observée et z sa représentation dans un
espace latent de dimension L, le VAE, introduit par Kingma et Welling, 2014 ; Rezende et al.,
2014, modélise la densité de probabilité conjointe sur x et z par 1’équation :

Po(X,2) = po(x|2)p(z).
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La distribution a priori p(z) est implémentée a ’aide d’une distribution paramétrique. Le choix
classique pour la représenter est une loi normale telle que p(z) = N (z;0,I) (avec I, la matrice
identité de taille L). Ce choix favorise I'orthogonalisation des dimensions latentes. La fonction
de vraisemblance pg(x|z) joue le role de décodeur et décrit un processus de génération d’une
observation x conditionnellement & sa représentation z dans ’espace latent. Cette fonction a
également classiquement une forme Gaussienne, telle que :

po(x|2) = N (x; py(2), o5(2)),

avec py(z) € R le vecteur de moyenne conditionnelle et o2(z) € RY vecteur contenant les
valeurs de la diagonale de la matrice de covariance conditionnelle. Ces paramétres sont estimés
a l’aide d’un réseau de neurones (le décodeur) paramétré par I’ensemble des poids 6.

Du fait des non-linéarités entre z et x dans py(x|z), p(x) n’est pas calculable, et par
conséquent p(z|x) ne 'est pas non plus avec la formule d’inversion de Bayes. De ce fait, cette
derniére distribution est classiquement approximée par une distribution paramétrique g4 (z[x),
définie telle que :

2
a5 (2|x) = N (z; py(x), 075(x)).
Les paramétres de cette distribution, également appelée modéle d’inférence, sont fournis par
un autre réseau de neurones, appelé ’encodeur, dont I'entrée est x et les poids sont ¢.

Les paramétres {6, ¢} sont estimés conjointement en maximisant, sur un corpus de données
d’entrainement, la borne inférieure variationnelle (en anglais variational lower bound, VLB),
définie par :

L(¢.0,x) = Ey, (o)) [log pe(x|2)] — D1 [ag(2lx) || p(2)],

avec Dkr, désignant la divergence de Kullback-Leibler. Le premier terme de la VLB représente
la précision de reconstruction du processus d’encodage-décodage, et le second terme force
q¢(z|x) a s’approcher de la distribution a priori p(z) de fagon a forcer les composantes de z
& étre orthogonales.

4.1.2 VAE régularisé articulatoirement (AR-VAE)

Dans ce travail relatif & 'AR-VAE, qui est représenté figure 4.2, nous partons d’un jeu
d’observations acoustiques et EMA conjointes. Chaque vecteur x est une observation acous-
tique décrivant le contenu spectral d’une trame du signal de parole (un vecteur de coefficients
cepstraux exprimés en Bark) et a(x) est 'observation articulatoire correspondante, ¢’est-a-dire
un vecteur de paramétres articulatoires, construit & partir des coordonnées EMA a l'aide de
la technique décrite & la section 3.1.1. Pour forcer 'espace latent de ’AR-VAE a s’adapter
a l'espace des paramétres articulatoires, nous ajoutons un troisiéme terme & la VLB en nous
inspirant de la technique de régularisation présentée dans Roche et al., 2021 :

£<¢7 07 X) = IEq¢(z|x) [10g pg(X‘Z)] — Dkr, [Q¢>(Z|X) H p(Z)] + O‘Eqd)(z\x) [R(Zv a(x))] .

Ce nouveau terme de régularisation, R(z,a(x)), contraint pour chaque trame de parole les
premiéres valeurs du vecteur de ’espace latent z a rester proches des valeurs correspondantes
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FIGURE 4.2 — Représentation schématique du VAE régularisé articulatoirement
(AR-VAE) Lors de l'entrainement du modéle, les observations articulatoires sont utilisées
pour régulariser une partie de l’espace latent du modéle (ses N premiéres dimensions). Les
lignes en pointillé représentent un processus d’échantillonnage. La sortie est abusivement dé-
notée par x afin de rester consistant avec la formulation mathématique du modéle.

des paramétres articulatoires contenues dans a(x). Dans nos expériences, ce terme de régula-
risation est implémenté par lerreur quadratique moyenne (EQM) :

R(z,a(x)) = ||lzi.x — a(x)]|.

z1.y désigne le sous-vecteur composé des N premiéres valeurs du vecteur latent, avec N corres-
pondant au nombre de paramétres articulatoires. « est un facteur de pondération contrélant
le poids du terme de régularisation articulatoire, et qui sera modulé dans nos expériences.

4.1.3 Implémentation

Dans ce travail, ’AR-VAE est implémenté avec I’architecture suivante : I’encodeur avec 4
couches cachées entiérement connectées (256, 128, 64 et finalement 32 neurones) et le décodeur
avec une architecture symétrique. L’espace latent posséde autant de dimensions contraintes
articulatoirement que de dimensions non contraintes. De ce fait, sa taille est de 12 pour les
modeles entrainés sur PB2007 et de 14 pour ceux entrainés sur BY2014 (ces corpus contenant
respectivement 6 et 7 paramétres articulatoires).

La tangente hyperbolique est utilisée comme fonction d’activation pour les neurones des
couches cachées. L’algorithme d’optimisation Adam est utilisé pour I’apprentissage des para-
métres de ’AR-VAE par descente de gradient stochastique sur des mini-batches de 32 obser-
vations (paires de vecteurs x et a(x)). Pour chaque expérience, les ensembles de données ont
été répartis de maniére aléatoire, 80 % des données étant utilisées pour apprentissage et les
20 % restants pour ’évaluation.
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4.1.4 Données d’apprentissage

Les données d’apprentissage utilisées pour la construction des AR-VAE présentés dans
cette section proviennent des corpus PB2007 et BY2014. Les données acoustiques sont repré-
sentées par des vecteurs contenant 18 coefficients cepstraux exprimés en Bark et extraits par
une fenétre glissante de 20ms avec une hop size de 10ms. A partir des données EMA échan-
tillonnées & 100 Hz, les données articulatoires synchrones sont représentées par des vecteurs
contenant les paramétres articulatoires estimés & 1’aide du modéle présenté section 3.1.1.

4.1.5 Expériences
4.1.5.1 Vitesse d’apprentissage et précision

Nous testons d’abord si I'introduction de la contrainte articulatoire peut accélérer le pro-
cessus d’apprentissage. A cette fin, pour chacun des deux corpus de données, et pour chaque
valeur de « prise dans {0;0,1;0,25;0,5;1} nous avons entrainé 10 modeéles AR-VAE (avec
une initialisation différente a chaque fois) pendant 60 epochs (notons quun AR-VAE avec
a = 0 n’est pas contraint articulatoirement et est donc équivalent & un VAE conventionnel).
A chaque epoch, nous avons calculé Perreur de reconstruction, définie comme VEQM entre les
coefficients cepstraux reconstruits et originaux, sur ’ensemble de test. Pour chaque valeur de
a (et pour chaque ensemble de données), nous avons finalement construit une version lisse de
la courbe d’apprentissage en faisant la moyenne de ’erreur de reconstruction des 10 modéles
sur leur ensemble de test. Ces courbes d’apprentissage sont présentées sur la figure 4.3a.

Tout d’abord, nous observons que presque tous les AR-VAE apprennent plus rapidement
que les VAE classiques (c’est-a-dire que le tracé en pointillé bleu, correspondant au VAE
conventionnel non régularisé, est presque toujours au-dessus des autres). Ensuite, comme le
montre la figure 4.3b, la meilleure performance finale est obtenue avec I’AR-VAE sur les deux
ensembles de données (avec « = 1 pour PB2007 et avec a = 0,25 pour BY2014). En consé-
quent, nous pouvons conclure que ’ajout de la contrainte articulatoire améliore I’apprentissage
de représentations, tant en termes de vitesse d’apprentissage que de précision finale.

4.1.5.2 Robustesse face au bruit

Nous testons maintenant les performances de ’AR-VAE sur une tache de débruitage de la
parole. A cette fin, un bruit de type « cocktail-party » a été ajouté a chaque enregistrement
audio. Nous avons testé différents rapports signal sur bruit (RSB) (aucun bruit, 10dB, 5dB
et 0dB). Des séquences d’observations acoustiques (c’est-a-dire des vecteurs contenant les 18
coefficients cepstraux en échelle Bark) ont été extraites de ces signaux audio bruités avec la
méme méthode que celle utilisée section 4.1.4. Pour chaque jeu de données, les VAE et AR-
VAE ont été entrainés a reconstruire la version non bruitée de chaque observation acoustique
a partir de son homologue bruité. Pour ’AR-VAE, nous avons d’abord comparé différentes
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Corpus PB2007 Corpus BY2014
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FIGURE 4.3 — Effet de la contrainte articulatoire sur I’apprentissage a. : Evolution de
I’erreur de reconstruction sur ’ensemble de test au cours de ’apprentissage. Pour une meilleure
visualisation, chaque courbe d’apprentissage est ajustée par une fonction exponentiellement
décroissante. b. : Performance finale aprés convergence a I’epoch 40 sur ’ensemble de test.

valeurs du paramétre o pour cette tache de débruitage. Pour des raisons de concision, nous
ne présentons ici que les résultats avec @ = 1 qui ont fourni les meilleures performances
parmi les valeurs testées. Comme pour la premiére expérience, nous entrainons 10 VAE et
AR-VAE différents (avec une initialisation différente a chaque fois), et calculons la moyenne
des résultats sur les 10 expériences. L’erreur de reconstruction sur les ensembles de données
de test est illustrée figure 4.4. Ces résultats montrent que ’AR-VAE proposé surpasse le VAE
conventionnel dans la tache de débruitage pour tous les RSB considérés. La différence de
performance est cependant plus prononcée pour les faibles niveaux de bruit.

Pour une analyse plus fine des performances, nous évaluons ensuite la qualité de parole
débruitée au niveau segmental (phonétique). A cette fin, pour chaque phrase de 'ensemble
d’évaluation, et pour chaque RSB considéré, nous avons resynthétisé un signal de parole syn-
thétique en utilisant le vocodeur neuronal LPCNet, a partir des coefficients cepstraux recons-
truits par le VAE ou I’AR-VAE, ainsi que les paramétres de source (hauteur et harmonicité)
extraits des enregistrements originaux non-bruités. Le contenu phonétique du signal recons-
truit est ensuite évalué a ’aide d’un décodeur acoustico-phonétique basé sur des HMM, déja
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Corpus PB2009 Corpus BY2014
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FIGURE 4.4 — Erreur de reconstruction du VAE conventionnel et de ’AR-VAE sur
P’ensemble de test pour la tache de débruitage de la parole Performance moyenne sur
10 expériences.

présenté section 3.3.2.1 et dont les paramétres ont été estimés a partir des signaux originaux
(non-bruités) de I'ensemble d’apprentissage. La précision (accuracy) du décodage (qui prend
en compte les erreurs d’insertion et d’omission) est présentée figure 4.5. De nouveau, I’AR-
VAE surpasse le VAE, avec une marge importante (jusqu’a 10 %) lors du traitement de la
parole propre, et avec une marge plus faible lors du traitement de la parole bruitée.

Corpus PB2009 Corpus BY2014

N VAE

60 1o W AR-VAE
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FIGURE 4.5 — Précision d’un décodeur phonétique basé sur un HMM lors du trai-
tement de signaux vocaux débruités par le VAE conventionnel et par PAR-VAE

Enfin, nous proposons une étude comparative des deux modéles VAE et AR-VAE basée
sur un test perceptif de type MUSHRA, dont le paradigme a déja été présenté section 3.3.2.2.
Pour rappel, un test MUSHRA est un test dans lequel les participants doivent ordonner, sur
une échelle sans unité allant de « trés différent de Doriginal » & « trés similaire & loriginal »,
plusieurs stimuli audio en fonction de leur similarité avec un stimulus de référence (ITU, 2015).
Pour construire ce test, nous avons d’abord sélectionné aléatoirement 20 phrases courtes du
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corpus BY2014 (préféré au corpus PB2007 en raison de la présence de données articulatoires
sur le velum). Ensuite, pour chaque phrase nous avons construit par analyse-resynthése avec
LPCNet le stimulus de référence a partir de la phrase originale, et ’ancre basse & partir d’une
version bruitée de celle-ci avec un RSB de 0dB. Afin de tester 4 niveaux de bruit différents
sans que le test ne soit trop long pour les sujets, nous avons alterné successivement deux
types de question. Dans chacun de ces deux types, seulement 2 niveaux de bruits A et B sont
considérés (A = 5dB et B = 0dB pour le premier type et A = 10dB et B = pas de bruit
pour le second). Indépendamment de ’ancre haute et de l’ancre basse, voici la liste des stimuli
générés pour ces questions :

— S1 : analyse-synthése d’un signal bruité avec un RSB de A, & partir des paramétres
cepstraux inférés a l'aide du VAE, et des paramétres de source (f0, coefficient de pé-
riodicité) originaux, a 1’aide du vocodeur LPCNet ;

— S2 : méme méthode que S1 mais avec ’AR-VAE;

— S3 et S4 : méme méthode que S1 et S2 mais pour un RSB de B.

Ce test a été effectué en ligne par 23 locuteurs natifs francgais, recrutés via la plate-forme
Prolific (Palan & Schitter, 2018).

Les résultats sont présentés dans la figure 4.6. Pour évaluer la significativité statistique de
la différence entre les scores MUSHRA, nous avons d’abord effectué un test de Kruskal-Wallis
qui a montré un effet significatif du facteur RSB (p < 0,05). Ensuite, un test post-hoc de Dunn
a validé une augmentation statistiquement significative de la performance de VAE a AR-VAE
pour un audio propre (p < 0,001) et pour un audio bruité avec RSB = 10dB (p < 0,05), et
n’a montré aucune différence significative entre les deux modéles pour RSB = 5dB et RSB =
0dB (c’est-a-dire des entrées trés bruitées).

Trés similaire L
a l'original 8

B VAE AR-VAE

-

Tres différent |
de |'0rigina| T T T T
Sans bruit 10dB 5dB 0dB

FIGURE 4.6 — Scores MUSHRA de similarité par rapport au son original obtenus
pour chaque niveau de bruit, pour le VAE conventionnel et ’AR-VAE Par souci
de clarté, nous omettons les scores obtenus sur ’ancre basse ainsi que sur la référence cachée.
*Hx et * sont significatifs (p < 0,001 et p < 0,05), et NS sont des différences non significatives.
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4.1.6 Conclusion

Dans cette section, nous avons montré comment l'injection de connaissances a priori de
nature articulatoire permettrait d’apprendre des représentations plus robustes de la parole.
Ces représentations ont été construites en appliquant une régularisation articulatoire sur une
partie de l'espace latent d’'un VAE auto-encodant des traits acoustiques de la parole, les
obligeant a adopter des représentations mixtes acoustico-articulatoires. La régularisation arti-
culatoire a été rendue possible grace a I’ajout d’un terme supplémentaire dans la fonction de
cott d’apprentissage. Cet ajout semble améliorer les performances du modéle, a la fois pour
I’analyse-resynthése des données non-bruitées, et pour la tache de débruitage étudiée.

4.2 Deécouverte auto-supervisée de représentations acoustiques
et articulatoire avec le VQ-VAE

Le travail présenté dans cette section a fait I’'objet de la publication :

— Georges, M.-A., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2022). Self-supervised speech unit dis-
covery from articulatory and acoustic features using VQ-VAE. Conference of the In-
ternational Speech Communication Association (Interspeech), TT74-778

Dans cette seconde étude, nous n’utilisons plus les données articulatoires pour contraindre
I’espace latent acoustique mais directement comme base d’apprentissage d’'un espace latent
dans un objectif de découverte d’unités de la parole & partir de données acoustiques et ar-
ticulatoires. Pour ce faire, nous combinons les données acoustiques et articulatoires, pour en
extraire soit un espace latent conjoint soit deux espaces latents indépendants. Ces espaces
latents sont ici pré-catégorisés en utilisant des VQ-VAE, présentés dans la section 1.3.1.4.
Nous étudions les possibles complémentarités des modalités acoustique et articulatoire dans
la représentation des unités phonétiques, en nous appuyant sur les tests ABX qui constituent
une mesure objective du contenu de ces représentations.

4.2.1 Auto-encodeur variationnel quantifié vectoriel

Le VQ-VAE (van den Oord et al., 2017), introduit en section 1.3.1.3 et représenté figure 4.7,
peut étre considéré comme une version du VAE classique avec un espace latent discret. Tout
comme ce dernier, le VQ-VAE modélise la relation entre des données observées x et leur repré-
sentation latente z. Il posséde lui aussi un décodeur représentant la fonction de vraisemblance
Po(x|z) et un encodeur représentant la probabilité a posteriori g4 (z|x), tous deux implémentés
avec des réseaux de neurones (dont les poids respectifs sont 8 et ¢).

Contrairement au VAE classique, 'espace latent p(z) du VQ-VAE est discret, et ’a priori
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FIGURE 4.7 — Représentation schématique de ’auto-encodeur variationnel quantifié

Encodeur

vectoriel La sortie est abusivement dénotée par x afin de rester consistant avec la formulation
mathématique du modéle.

sur celui-ci est une loi uniforme discréte. Cette discrétisation est assurée par une étape de
quantification vectorielle prenant place entre 'encodeur et le décodeur du modéle. Cette der-
niére s’appuie sur un dictionnaire de vecteurs de plongement e € RE*P contenant K vecteurs
de dimension D. Une représentation latente z correspondant a une donnée observée x ne peut
prendre comme valeur que celle de I'un des vecteurs contenus dans ce dictionnaire de vecteurs
de plongement. Cette représentation est définie, & partir d’une observation d’entrée x, comme
le vecteur e, du dictionnaire de plongements le plus proche de la sortie (continue) de l’en-
codeur z.(x). Ce mécanisme est traduit dans la définition du posterior du VQ-VAE, dont la
distribution est catégorielle :

1 sik = argmin;|z(x) — e,

qu(zzeklx):{

0 sinon.

Les poids ¢ de ’encodeur, les poids @ du décodeur et la valeur des vecteurs e du dictionnaire
de plongement sont entrainés par rétropropagation du gradient d’erreur, en considérant la
fonction de cotlit suivante :

L(¢,0,x,ex) = —log po(x|z = ex) + [lsglze (x)] — exl|* + Bllze(x) — sglex] ||,

ou e correspond au vecteur du dictionnaire de plongements le plus proche de la sortie de
I’encodeur avant discrétisation z.(x), et ot sg correspond & un opérateur de blocage du gradient
d’erreur, défini comme une fonction identité lors de la forward pass et ayant une dérivée nulle,
contraignant son opérande a rester inchangée lors de la backward pass. Le premier terme de
cette fonction de coiit assure que la sortie du VQ-VAE soit la plus proche possible de son
entrée. Le second terme sert a mettre a jour la valeur du vecteur latent e, afin que celle-ci
se rapproche de la sortie de 'encodeur z.(x). Enfin, le troisiéme terme sert & mettre a jour
I’encodeur de fagon a ce que sa sortie z.(x) soit plus proche du vecteur latent eg. Le poids de
ce dernier terme peut étre modulé par I’hyperparamétre 5. Les auteurs du VQ-VAE affirment
que l'algorithme d’apprentissage est robuste face aux variations de 5 entre 0,1 et 2. Dans leurs
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expériences, ils fixent la valeur de celui-ci & 8 = 0,25, valeur que nous utilisons également
dans ce travail. Enfin, nous pouvons noter ’absence dans la fonction de cotit du VQ-VAE, par
rapport & celle du VAE classique, d’un terme faisant appel & la divergence de Kullback-Leibler
pour assurer un tirage des représentations latentes en accord avec le prior uniforme p(z). Cette
absence est due au fait que la distribution ¢(z|x) prend toujours la méme forme (une valeur
de 1 sur le vecteur choisi du dictionnaire et 0 sur tous les autres), rendant ’ajout de ce terme
inutile puisque celui-ci aurait une valeur constante.

4.2.2 Données d’apprentissage

Ce travail d’extraction d’unités de fagon non supervisée est réalisé sur les données articu-
latoires et acoustiques des corpus PB2007 (un locuteur frangais) et MOCHA (deux locuteurs
anglais), respectivement présentés en section 2.2 et en section 2.4. Les données articulatoires
prennent la forme de vecteurs extraits toutes les 10 ms contenant chacun la valeur des 7 pa-
rameétres articulatoires (ou 6 pour PB2007, qui ne contient pas d’informations sur le velum)
présentés en section 3.1.1 et extraits des enregistrements EMA des deux corpus. Un Mel-
spectrogramme & 40 dimensions a été utilisé pour représenter le contenu acoustique du signal
vocal (extrait de la forme d’onde vocale échantillonnée & 16 kHz et enregistrée en synchroni-
sation avec les mouvements articulatoires, avec fenétre glissante de 25 ms et une hop size de
10 ms en utilisant la boite & outils Python librosa).

4.2.2.1 Implémentation

Pour chaque locuteur, nous avons entrainé trois VQ-VAE différents : 'un & partir des
données articulatoires uniquement, appelé ensuite « VQ-VAE articulatoire », un second a
partir des données acoustiques correspondantes, appelé « VQ-VAE acoustique », et enfin un
troisiéme implémentant une stratégie de « fusion précoce » basée sur la concaténation des
vecteurs de traits articulatoires et acoustiques, nommé « VQ-VAE acoustico-articulatoire ».
Chaque VQ-VAE prend en entrée, et doit reconstruire en sortie, 5 trames concaténées des
données encodées, amenant ’empan temporel d’une représentation latente a 50 ms (supposée
correspondre a la durée typique d’événements acoustiques pertinents). Pour le reste, chaque
VQ-VAE a été implémenté suivant la méme architecture : 'encodeur a été construit avec 3
couches cachées entiérement connectées de 256 neurones chacune (des analyses préliminaires
ont montré que des architectures plus complexes n’apportaient pas de gains significatifs de
performance), avec la fonction tangente hyperbolique utilisée a 'entrée de ceux-ci (des couches
de dropout et de batch normalization ont été insérées aprés chaque couche cachée avec un ratio
de dropout de p = 0,25), et avec une couche linéaire finale de la taille de la dimension des
vecteurs de plongement (i.e. D). Une structure duale a été utilisée pour le décodeur, mais avec
une couche linéaire finale adaptée a la taille des données encodées.

L’apprentissage des modéles a été réalisé par rétropropagation avec 'optimiseur Adam, sur
des mini-batchs de 8 séquences de 5 vecteurs d’observation. L’implémentation a été réalisée
en utilisant la librairie PyTorch.
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Pour chaque expérience, les ensembles de données ont été répartis de maniére aléatoire,
80 % des données étant utilisées pour 'apprentissage et les 20 % restants pour les tests. 20 % de
I'ensemble d’entrainement a été utilisé comme ensemble de validation (pour contréler 1early
stopping). Aussi, les données ont chaque fois été centrées et réduites en utilisant la moyenne et
la variance calculées sur I’ensemble d’entrainement. Pour une meilleure robustesse des résultats
expérimentaux, chaque modéle VQ-VAE a été entrainé et évalué 5 fois, avec a chaque fois un
partitionnement aléatoire différent des ensembles de données. Les mesures de performance
d’un VQ-VAE rapportées ici consistent en la performance moyenne sur ces 5 évaluations.

4.2.3 Test ABX

Modalité unique Fusion précoce Fusion tardive
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FIGURE 4.8 — Cadre proposé pour Papprentissage de représentations discrétes de
la parole a partir de données articulatoires et acoustiques en utilisant le VQ-VAE

Pour analyser les propriétés phonétiques des représentations latentes (c’est-a-dire les vec-
teurs des plongements) apprises par les différents VQ-VAE, nous avons mis en oeuvre un
outil d’évaluation largement utilisé dans le cadre du Zero Resource Speech Challenge : les
tests ABX. Cette méthode repose sur 'idée qu’une occurrence A d’une unité devrait étre plus
proche d’'une autre occurrence X de la méme unité, que de toute autre occurrence B d’une
unité différente. Par exemple, si le type d’unités considéré est le phonéme, le test ABX se
déroule de la fagon suivante :

1. Deux occurrences A et X du méme phonéme (par exemple /b/) et une occurrence B
d’un autre phonéme (par exemple /p/) sont choisies.
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2. Les distances da x entre A et X et dp x entre B et X sont évaluées (la distance est
définie par le modélisateur).

3. Le test est considéré comme réussi si X est plus proche de A que de B, autrement dit
si dA,X < dB,X-
En répétant ce test entre les occurrences de deux types d’unités et en mesurant leur taux de
réussite moyen, on obtient alors un score de discriminabilité entre ces deux types d’unités.
L’intérét majeur de ce test est qu’il s’affranchit d’'un modéle explicite de catégorisation des
unités (par exemple un classifieur phonétique), utilisant seulement la discrimination basée sur
la distance comme outil d’évaluation quantitative.

Le présent travail se concentre sur les consonnes dans des contextes vocaliques variés. Ainsi,
les unités considérées lors des tests ABX sont les consonnes. Pour chaque locuteur, nous
avons extrait de son ensemble de test correspondant toutes les séquences voyelle-consonne-
voyelle (VCV, ot les deux voyelles V avant et aprés la consonne C peuvent étre différentes)
et leurs représentations discrétes correspondantes dans les espaces latents de tous les VQ-
VAE entrainés (VQ-VAE articulatoire, acoustique et articulatoire-acoustique). A partir de
ces séquences, et pour toutes les consonnes, nous avons construit un ensemble de triplets A,
B, X avec A et X les représentations associées & deux occurrences d’une méme consonne,
mais potentiellement dans un contexte vocalique différent, et B, les représentations associées
a une occurrence d’une consonne différente, 1a encore dans un contexte vocalique possiblement
différent. Nous avons ensuite comparé les distances entre A et X d’une part, et B et X d’autre
part, et ce pour chaque type de VQ-VAE (VQ-VAE articulatoire, acoustique ou articulatoire-
acoustique).

Dans ce travail, la distance entre deux représentations de consonne est définie comme suit :

1. Pour chacune des deux consonnes, nous extrayons de la séquence VCV la contenant
la séquence des vecteurs de plongement correspondants en utilisant ’encodeur du VQ-
VAE concerné.

2. Nous gardons uniquement les trames relatives a la consonne centrale (nous nous basons
ici sur la segmentation disponible au niveau phonétique des jeux de données PB2007
et MOCHA).

3. Nous alignons temporellement les séquences de plongement des consonnes de A et X
d’une part, et de B et X d’autre part, en utilisant I'algorithme DTW (dynamic time
warping).

4. Nous calculons la similarité cosinus moyenne le long du chemin DTW (pour cette
procédure, nous utilisons la boite & outils fournie dans Schatz, 2016).

Pour limiter le cofit de calcul, ce test ABX n’a pas été effectué pour chacun des triplets A,
B, X possibles dans chaque ensemble de données, mais seulement & partir d’un sous-ensemble
de 5000 triplets (A, B, X) sélectionnés de maniére aléatoire, en veillant a ce que chaque
paire (A, B) possible soit représentée de maniére égale. Pour chaque VQ-VAE et pour chaque
locuteur, un score global de discriminabilité a été défini comme le taux de réussite moyen de
tous les tests ABX individuels.

En plus de la stratégie de fusion précoce mentionnée ci-dessus, basée sur la concaténa-
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tion des vecteurs de caractéristiques articulatoires et acoustiques et leur modélisation & 'aide
d’un seul VQ-VAE (comme illustré sur la partie « fusion précoce » de la figure 4.8), nous
avons étudié une autre approche pour combiner les deux modalités lors des tests ABX (par-
tie « fusion tardive » de la figure 4.8). Lors du traitement des représentations A et X, nous
calculons la distance entre elles avec dﬁi‘?f" = w.dff, x+ d%tx, ol dff, y est la distance entre les
représentations A et X obtenues avec le VQ-VAE acoustique, et d%tX est la distance entre les
représentations A et X mais obtenues avec le VQ-VAE articulatoire, et avec w un facteur de
pondération entre ces deux modalités. La distance pour la paire (B, X) est calculée de la méme
maniére. Un seul test ABX est alors considéré comme un « succés » lorsque dﬁl‘}on < d%s)? "
Cette approche est appelée ici « fusion tardive ». 7

4.2.4 Expériences
4.2.4.1 Taille et dimension du dictionnaire de plongements

Afin de calibrer les espaces latents des différents modéles VQ-VAE utilisés dans la pré-
sente étude, nous avons d’abord réalisé une série d’expériences pour évaluer I'impact de leur
dimension D et de la taille K du dictionnaire de plongements servant & leur quantification.
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FIGURE 4.9 — Score de discriminabilité ABX en fonction de la dimension D de
P’espace latent et de la taille K du dictionnaire de plongements pour le locuteur
PB Chaque point représente le score moyen de 5 modéles entrainés & partir d’une initialisation
différente.

Nous avons d’abord cherché a évaluer quel était I'impact de la dimension D de l’espace
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latent des VQ-VAE sur leurs performances. Pour cela, nous avons entrainé 5 VQ-VAE articu-
latoires et 5 VQ-VAE acoustiques pour chacune des combinaisons possibles de dimension d’es-
pace latent D = {6, 32, 128} et de tailles de dictionnaire de plongements K = {4, 8,16, 32, 64}.
Ensuite, nous avons calculé, toujours pour chaque combinaison possible de ces paramétres, la
moyenne des scores ABX des 5 VQ-VAE articulatoires et acoustiques. En observant la fi-
gure 4.9, sur laquelle sont reportés ces résultats, nous pouvons remarquer que la dimension
D de l'espace latent ne semble avoir qu'un impact modéré sur les performances des VQ-VAE
articulatoire et acoustique. En effet, les courbes associées & chacun de ces modéles et a cha-
cune des dimensions D semblent se confondre. En revanche, la taille K du dictionnaire de
plongements semble, elle, avoir un impact plus important sur les performances des modéles.
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FIGURE 4.10 — Score de discriminabilité ABX en fonction de la taille K du diction-
naire de plongements La dimension de I'espace latent des VQ-VAE est de D = 32. Chaque
point représente le score moyen de 5 modéles entrainés a partir d’une initialisation différente.

Nous avons par la suite étudié plus en profondeur 'impact du paramétre K. Pour ce faire,
nous avons entrainé 5 VQ-VAE articulatoires et 5 VQ-VAE acoustiques avec D = 32 pour
chacune des tailles de dictionnaire de plongements K = {4, 8,16, 32,64, 128,256,512,1024}
et pour chacun des locuteurs PB, fsew0 et msak(. Ensuite, nous avons calculé le score de
discriminabilité ABX moyen de chaque groupe de 5 VQ-VAE articulatoires et acoustiques. En
observant la figure 4.10, sur laquelle sont reportés ces résultats, nous observons une montée
en performances des différents VQ-VAE en fonction de K. Cependant cette montée semble
atteindre rapidement un plateau autour de K = 32 et K = 64.

A la lumiére de ces résultats, nous décidons de fixer la dimension de I’espace latent des
VQ-VAE que nous présenterons par la suite & D = 32 et la taille de leur dictionnaire de
plongement & K = 64.
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4.2.4.2 Comparaison des VQ-VAE articulatoire et acoustique

Pour les 3 locuteurs PB (issu du corpus PB2007), fsew0 et msak0 (tous deux issus du cor-
pus MOCHA), les scores de discriminabilité ABX globaux étaient respectivement de 86,4 %,
78,4 %, 78,8 % pour les VQ-VAEs acoustiques, et de 77 %, 76,7 %, 78,3 % pour les VQ-VAEs
articulatoires. Ainsi, les scores des modéles acoustique et articulatoire sont proches pour les
deux locuteurs de MOCHA mais différent plus fortement pour le locuteur PB, avec un score
nettement plus faible pour le modéle articulatoire. Cela peut s’expliquer par le manque d’in-
formations sur le vélum pour ce locuteur, rendant difficile ’encodage du trait de nasalité dans
les représentations apprises.

Pour mieux comprendre les schémas d’erreurs pour chaque modalité, nous reportons sur
la figure 4.11 le score moyen de discriminabilité ABX pour chaque paire de consonnes, pour le
locuteur PB. Nous observons que pour le VQ-VAE articulatoire, les scores de discriminabilité
sont plus faibles pour les paires de consonnes ayant le méme lieu d’articulation (par exemple
les palatales /s/ vs /d/ ou les labiales /f/ vs /b/) alors que pour le VQ-VAE acoustique, les
scores sont plus faibles pour les paires de consonnes ayant le méme mode d’articulation (par
exemple les fricatives non voisées /f/ vs /s/).

VQ-VAE articulatoire VQ-VAE acoustique
Consonne B Consonne B
pfbvmtsdznk/[g3zH pfbvmtsdznk/[g3uH

| |
Il.l-

m

s

FIGURE 4.11 — Scores de discriminabilité ABX pour chaque paire de consonnes
calculés pour le locuteur PB La diagonale est vide car une consonne n’est jamais testée

Consonne A
ENQAxXSINO® +3 < O O
1
ENQ A XxSINAOA® +3 < O 0

contre elle-méme.

En conséquence, nous avons effectué une analyse plus fine afin de mieux étudier comment
les représentations apprises discriminent les consonnes en fonction de leur lieu et de leur
mode d’articulation. A cette fin, nous avons défini deux scores distincts de discriminabilité
ABX, respectivement appelés « score ABX de mode d’articulation » et « score ABX de
lieu d’articulation ». Pour calculer le premier (centré sur le mode d’articulation), nous avons
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regroupé les consonnes en trois sous-groupes ayant un lieu d’articulation similaire, & savoir
les labiodentales, les palatales et les dorsales. Nous avons appliqué la méthodologie de test
ABX au sein de chaque groupe (par exemple, pour le groupe labiodental, A est /abo/, X est
/iba/ et B est /uvo/) et nous avons calculé le taux de réussite moyen pour les trois groupes.
Pour calculer le second score (portant sur le lieu d’articulation), nous avons appliqué la méme
procédure mais aprés avoir regroupé les consonnes en fonction de leur mode d’articulation.
Nous avons considéré les cing sous-groupes suivants : les consonnes occlusives voisées, les
consonnes occlusives non voisées, les fricatives/affriquées voisées, les fricatives/affriquées non
voisées et les sonantes, c’est-a-dire les liquides et les nasales.

Nous avons reporté ces deux scores pour chaque locuteur dans la figure 4.12 (points bleus
et orange). Les résultats confirment que le VQ-VAE articulatoire fournit des représentations
latentes qui discriminent plutot le lieu d’articulation (le score de lieu est plus élevé que le score
de mode pour le VQ-VAE articulatoire) alors que le VQ-VAE acoustique structure 1’espace
latent principalement en termes de mode d’articulation (le score de mode est plus élevé que le
score de lieu pour le VQ-VAE acoustique). On peut noter que la différence est plus prononcée
pour le locuteur PB que pour les locuteurs fsew0 et msak(. Cet écart pourrait s’expliquer par
la différence de contenu linguistique dans chaque ensemble de données, avec le corpus PB2007
contenant principalement des séquences VCV alors que le corpus MOCHA est principalement
constitué de phrases.

Locuteur PB Locuteur fsew0 Locuteur msak0
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90 - 90 90
b ®
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FIGURE 4.12 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation pour
les modalités articulatoire et acoustique, ainsi que pour les stratégies de fusion
précoce et tardive Les performances de la fusion tardive varient avec w entre 10~! (cyan)
et 101 (violet).

100
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4.2.4.3 Fusion précoce vs. fusion tardive des modalités

Nous avons également reporté sur la figure 4.12 les scores de discrimination ABX du
lieu et du mode d’articulation, & la fois pour la stratégie de fusion précoce (concaténation
des vecteurs de données acoustiques et articulatoires, points verts) et la stratégie de fusion
tardive (combinaison des distances ABX des VQ-VAE acoustiques et articulatoires, lignes
colorées). Pour chaque locuteur, la stratégie de fusion précoce donne des résultats légérement
meilleurs que le VQ-VAE uniquement articulatoire en termes de lieu d’articulation et une
performance modérément plus faible que le VQ-VAE uniquement acoustique en termes de
mode d’articulation.

Quant a la stratégie de fusion tardive, en modulant la contribution des représentations
issues des VQ-VAE acoustique et articulatoire (i.e. w variant entre 10~! et 10'), les perfor-
mances suivent une trajectoire avec une valeur optimale qui donne des performances presque
aussi bonnes que chaque modalité prise indépendamment pour le jeu de données PB2007, et
méme de meilleures performances pour le jeu de données MOCHA. Par conséquent, ces ex-
périences tendent a démontrer que ces stratégies de fusion peuvent tirer profit des modalités
acoustique et articulatoire pour la découverte d’unités de parole.

4.2.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons étudié 'utilisation de données articulatoires pour ’appren-
tissage de représentations discrétes de la parole a I'aide de VQ-VAE. Nos simulations effectuées
sur 3 locuteurs (2 langues différentes) montrent le bénéfice potentiel d’exploiter des connais-
sances articulatoires pour découvrir des unités de la parole de fagon auto-supervisée. Dans
un certain sens, ces résultats ne sont pas vraiment surprenants et correspondent bien aux
attentes concernant le role des caractéristiques articulatoires dans la représentation du lieu
d’articulation des consonnes (Liberman et al., 1967). La proposition de stratégies de fusion,
précoce ou tardive, apporte un éclairage supplémentaire, suggérant que la complémentarité
des représentations acoustique et articulatoire pourrait en effet étre cruciale pour fournir des
représentations phonétiques robustes et complétes. Il est néanmoins important de confirmer
ces attentes sur des corpus plus étendus, et sur un plus grand nombre de locuteurs et de
langues.
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Nous sommes maintenant dotés des différentes composantes nécessaires & notre projet :
un synthétiseur vocal pilotable & partir de paramétres articulatoires interprétables, ainsi que
différentes techniques d’apprentissage auto-supervisé de représentations de la parole, exploi-
tant conjointement des données acoustiques et articulatoires. Nous abordons dans ce der-
nier chapitre le développement d’un agent communicant, apprenant a parler en répétant des
sons fournis par son environnement, et construisant ses connaissances des relations acoustico-
articulatoires de fagon auto-supervisée (c’est-a-dire sans jamais avoir accés, pour un stimulus
acoustique pergu, au geste articulatoire qui doit lui étre associé). Cette derniére phase de notre
étude s’est déroulée en deux temps, qui constituent les deux sections de ce chapitre.

D’abord, nous avons développé une premiére version d’agent, dite « agent a but imitatif »,
dont le but est d’apprendre & répéter les sons qu’il percoit en visant & s’approcher le plus
possible de leur contenu spectro-temporel, sans chercher & identifier puis & reproduire un
quelconque contenu linguistique (phonétique, syllabique, lexical, etc.).

Ensuite, nous proposons un agent dit « agent & but communicatif » dont I'objectif n’est
pas de s’approcher du contenu spectral du stimulus de parole qu’il percoit mais plutdt d’en
extraire une séquence d’unités linguistiques discrétes, puis de la reproduire. Cette approche

89
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nous apparait plus plausible d’un point de vue développemental car, méme si des phénoménes
de convergence phonétique restent possibles, I’apprentissage de la parole par I'enfant tient
probablement plus a ’apprentissage d’un « code » qu’a une imitation parfaite du timbre des
voix qu’il entend.

5.1 Agent a but imitatif

Le travail présenté dans cette section a fait I’objet de la publication :

— Georges, M.-A., Diard, J., Girin, L., Schwartz, J.-L. & Hueber, T. (2022). Repeat after
Me : Self-Supervised Learning of Acoustic-to-Articulatory Mapping by Vocal Imitation.
IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
8252-8256

5.1.1 Vue d’ensemble

Modeéle inverse
g(s)=a

v

‘ Geste inféré a ]

L//\A

o i Synthétiseur
Modele direct articulatoire

e dlar) = 5

FIGURE 5.1 — Architecture de ’agent & but imitatif

L’architecture de I’agent a but imitatif proposé est présentée sur la figure 5.1. Nous dé-
crivons ici les 3 modules qui composent cet agent, ainsi que les notations mathématiques
associées.
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Le synthétiseur articulatoire Le synthétiseur articulatoire ¢ permet a ’agent de produire,
a partir d’une séquence de vecteurs de paramétres articulatoires a = [ay, - -+ ,ar| (o T est la
longueur de la séquence), la séquence de vecteurs de paramétres acoustiques correspondants
8. Ce synthétiseur joue le role de plant que ’agent va devoir apprendre & piloter pour pouvoir
répéter les stimuli acoustiques de parole qu’il percoit. Lors de nos simulations, le synthétiseur
articulatoire, qui vise & approximer la physique de ’appareil vocal, a déja été pré-entrainé sur
un locuteur de référence et n’est pas mis a jour lors de 'apprentissage de 1’agent.

Le modéle direct Le modéle direct f de 'agent est un modéle interne du plant, tel que
décrit dans la section 1.1.2.2. Il lui permet de prédire la conséquence acoustique s de I’exécution
d’une séquence de commandes articulatoires a. A l'initialisation de I’agent, le modéle direct
ne contient aucune connaissances et devra étre entrainé afin de donner de bonnes estimations
du résultat acoustique de commandes articulatoires.

Le modéle inverse Le modéle inverse g est lui aussi un modéle interne, et permet d’estimer
la commande articulatoire a & envoyer au synthétiseur pour s’approcher du stimulus auditif
percu s. Comme le modéle direct, ce modéle inverse est totalement naif & I’initialisation de
I’agent et doit étre entrainé pour donner de bonnes estimations.

5.1.2 Données d’apprentissage

Dans ce travail de création d’un agent apprenant la parole, nous utilisons les jeux de don-
nées PB2007, GB2016 et TH2016 présentés a la section 2.2. Pour rappel, ces corpus contiennent
les mémes 1109 locutions (principalement des séquences voyelle-consonne-voyelle mais égale-
ment des mots et des phrases en frangais), prononcées par trois locuteurs adultes masculins
différents (un locuteur par corpus). En retirant les silences, chacun de ces corpus contient en-
viron 16 minutes de parole. Seul le premier corpus, PB2007, contient, en plus des productions
acoustiques, les enregistrements des mouvements articulatoires associés. Bien que ’entraine-
ment de l'agent n’ait pas directement recours a ces données articulatoires (au contraire, le but
de I'agent est de trouver des gestes seulement & partir des sons qu’il percoit), elles ont été
utilisées pour la création du synthétiseur articulatoire qu’il pilote, selon la procédure décrite
au chapitre 3. De ce fait, nous désignerons dans la suite de ce travail le locuteur du corpus
PB2007 par le nom de LR pour « locuteur de référence » (puisque I'agent aura « la méme
voix » que celui-ci) et GB2016 et TH2016 seront désignés par L1 et L2 pour « locuteur 1 » et
« locuteur 2 ».

Pour ces trois locuteurs, les enregistrements audio ont été transformés en autant de sé-
quences de vecteurs de paramétres acoustiques. Chaque vecteur contient 18 coefficients ceps-
traux exprimés sur une échelle en Bark, extraits a l'aide d’une analyse en fenétre glissante,
en considérant une taille de fenétre de 25 ms, et une hop size de 10 ms. Les représentations
articulatoires estimées par le modéle inverse et transmises a la fois au modéle direct ainsi qu’au
synthétiseur, sont des séquences de vecteurs de 6 paramétres articulatoires, tels que décrits a
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la section 3.1.1 et spécifiant le degré d’activation de la langue, de la machoire et des lévres.

5.1.3 Implémentation

Le synthétiseur articulatoire Le synthétiseur articulatoire ¢ suit la méme implémen-
tation que la partie du synthétiseur articulatoire présenté au chapitre 3 modélisant la rela-
tion articulatoire-vers-acoustique, elle-méme présentée section 3.2. Pour rappel, il est donc
constitué d’un réseau de neurones feedforward (perceptron multicouche) de 4 couches de 256
neurones pleinement connectées. La fonction d’activation pour les couches cachées est la tan-
gente hyperbolique. Une batch normalization ainsi qu’'un mécanisme de type dropout (avec
p = 0,25) sont appliqués a chaque couche cachée. La sortie de la derniére couche cachée est
ensuite dirigée vers la couche de sortie par une projection linéaire. Le synthétiseur prend en
entrée un seul vecteur de paramétres articulatoires et donne en sortie le vecteur de coefficients
cepstraux correspondants. Ainsi, pour traiter une séquence entiére de vecteurs de paramétres
articulatoires a = [aj, - - ,ar|, il doit traduire indépendamment chacun des vecteurs a; qui la
composent.

Il est important de noter que dans cette architecture d’agent proposée, le synthétiseur
articulatoire ne doit pas nécessairement étre implémenté a I'aide d’un réseau de neurones et
pourrait trés bien I’étre par exemple a ’aide d’un modéle physique tel que ceux présentés en
section 1.2.4.1.

Le modéle direct Le modéle direct f est implémenté également sous la forme d’un réseau
de neurones feedforward. Bien que cela ne soit pas un pré-requis de notre approche, nous avons
utilisé la méme architecture que celle du synthétiseur articulatoire. Cependant, contrairement
a ce dernier, les paramétres du modéle direct sont initialisés aléatoirement au début de ’ap-
prentissage de 'agent. Ce modéle ne contient de ce fait aucune connaissance préalable sur les
propriétés de I’« appareil vocal de I’agent » (son synthétiseur). L’agent doit donc les découvrir
au fur et & mesure qu’il apprend & reproduire les stimuli auditifs qu’il percoit pour entrainer
son modéle direct.

Le modéle inverse Le modéle inverse g, contrairement aux deux autres parties du modéle,
est implémenté a I'aide d’un réseau de neurones récurrent (RNN, recurrent neural network).
Ce choix est motivé par la nature one-to-many de la relation acoustique-vers-articulatoire qu’il
est chargé d’approximer (cf. section 1.2.4.2). Cette relation présente des ambiguités lors de
I'inversion de certains sons en gestes, qui peuvent étre partiellement résolues en considérant le
contexte de ces sons. Par conséquent, le modéle inverse est implémenté & 1’aide de 2 couches
unidirectionnelles passé-vers-futur de LSTM (long short-term memory, Hochreiter et Schmid-
huber, 1997). Aprés des expériences préliminaires (menées sur des corpus de validation), la
dimension des états cachés de chaque couche de LSTM a été fixée & 32. Un mécanisme de
dropout (p = 0,25) est également utilisé dans le but d’améliorer les capacités de généralisation
du modele. Chaque état caché a un temps t de la derniére couche LSTM est ramené dans
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la dimensionnalité de I’espace des paramétres articulatoires a ’aide d’une projection linéaire.
Le modéle inverse permet donc de traduire d’un bloc une séquence de T vecteurs de traits
acoustiques percue par l'agent s = [sq,--- ,s7] en une séquence de T vecteurs de parameétres
articulatoires a = [aj, -+ ,ap].

5.1.4 Apprentissage

L’apprentissage du modéle inverse et du modéle direct de 'agent se fait en suivant un
algorithme basé sur le principe d’apprentissage par accommodation présenté en section 1.1.2.3.
Cet algorithme d’apprentissage consiste en la répétition en boucle de cette suite d’étapes :

1. L’agent recoit un son s tiré du jeu de données d’apprentissage, qu’il va tenter d’imiter.

2. Le modéle inverse est utilisé pour estimer une séquence de paramétres articulatoires a
dont l'exécution produirait un son proche de celui percu, avec a = g(s).

3. Le modele direct est utilisé pour estimer le résultat acoustique S si la séquence de
paramétres articulatoires inférés était exécutée, avec s = f(a).

4. L’agent utilise son synthétiseur articulatoire pour exécuter la séquence de paramétres
articulatoires inférés, donnant le son produit s = ¢(a).

5. Le modéle direct est mis a jour en rétropropageant l'erreur ||s —$||? entre 'estimation
S du résultat acoustique de I'exécution du geste inféré a et le résultat acoustique réel s
donné par le synthétiseur pour le méme geste articulatoire a.

6. Le modéle inverse est mis & jour en rétropropageant l'erreur ||s — 8||? entre le son
percu s et le résultat § du chainage du processus d’inversion (par le modéle inverse) et
d’estimation acoustique (par le modéle direct, dont les poids sont ici gelés).

A noter qu’en pratique plusieurs sons s sont envoyés & I’agent sous forme de mini-batchs (de
taille 8 dans le présent travail), et I’algorithme est exécuté parallélement pour chacun de ces
sons. De plus, nous faisons le choix d’arréter la procédure d’apprentissage lorsque l'erreur
d’imitation ||s — 3]|? entre le son pergu s et le résultat de I'imitation s calculée sur Pensemble
de validation cesse de décroitre pendant 10 epochs (stratégie dite d’early stopping).

Avant de décrire la dynamique d’apprentissage de cet algorithme d’accommodation, concentrons-
nous sur deux choix de modélisation importants pris lors de 1’élaboration de 1’étape 6. Le
premier est le choix de geler les poids du modéle direct lors de la rétropropagation du gradient
de l'erreur ||s —§||%. Si le modéle direct n’était pas gelé, la suite modéle inverse-modéle direct
serait alors équivalente a la suite encodeur-décodeur d’un auto-encodeur classique. De ce fait,
I’espace de gestes a serait un espace latent non contraint et rien ne garantirait qu’il ait un
sens articulatoire. En gelant les poids du modéle direct et en supposant que celui-ci soit bien
entrainé, agent se voit contraint, pour réduire 'erreur entre s et s, de mettre a jour son mo-
déle inverse pour trouver des gestes articulatoires a adaptés pour obtenir une bonne imitation.
Cette mise & jour du modéle inverse est donc guidée par la rétropropagation passant d’abord
au travers du modéle direct, fournissant la dérivée ds/da. Le second choix important est celui
de réduire D'erreur entre le son percu s et la sortie du modeéle direct 8 plutot que erreur
entre s et la sortie du synthétiseur articulatoire s. Bien que techniquement possible et menant
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probablement & de meilleurs résultats, le choix de ne pas utiliser le synthétiseur a 1’étape 6
est motivé par trois raisons. (1) La rétropropagation de l'erreur au travers du synthétiseur
articulatoire donnerait au modéle inverse de I'information sur la relation entre les sons et les
gestes au travers du calcul de la dérivée ds/0a. Or, le synthétiseur approxime la physique de
la production de la parole et il est impossible d’imaginer chez I'’enfant apprenant & parler un
transfert direct de connaissances entre un phénoméne physique et un processus cognitif tel
que son modéle interne inverse. (2) Le synthétiseur articulatoire contient des connaissances
sur le lien articulatoire-vers-acoustique avant méme le début du processus d’apprentissage.
Ainsi, son utilisation pour la mise a jour du modéle inverse supposerait que ’enfant apprenant
& parler aurait déja des connaissances sur le comportement de son conduit vocal avant méme
de l'avoir utilisé. Enfin, la raison (3), qui est plutdot un avantage technique qu'un choix de
modélisation, est la possibilité d’utiliser n’importe quel type de synthétiseur articulatoire (par
exemple basé sur des réseaux de neurones ou sur une simulation des phénoménes acoustiques
physiques). En effet, si le gradient devait étre calculé au travers de celui-ci, il faudrait que la
relation entre sa sortie et son entrée soit différentiable, ce qui n’est pas toujours le cas pour
certaines approches de synthése articulatoire.

Discutons & présent de la dynamique observée pour cet apprentissage par accommodation
des relations acoustico-articulatoires. Au début de 'apprentissage, les modéles direct et inverse
sont initialisés aléatoirement et ne contiennent aucune connaissance préalable sur la relation
entre les modalités acoustique et articulatoire. De ce fait, les séquences de gestes a données
par le modéle inverse & I'étape 2 sont inférées « au hasard », résultant en une exploration
aléatoire de 'espace articulatoire. Le résultat acoustique s de I’exécution par le synthétiseur
articulatoire & I'étape 4 de ces gestes a inférés aléatoirement donnent a I'agent de véritables
exemples de la relation articulatoire-vers-acoustique. Grace a ces exemples, cette relation peut
étre apprise localement par le modéle direct avec la mise & jour de ses poids & I’étape 5. En
conséquence, les connaissances emmagasinées par le modeéle direct au fil de 'apprentissage
vont permettre au modéle inverse, a 1’étape 6, de bénéficier d’un gradient d’erreur de la part
du modéle direct le guidant vers l'inférence de gestes articulatoires de plus en plus adaptés
a imitation du son pergu. Cette amélioration du modéle inverse va rendre ses inférences a
I’étape 2 de moins en moins hasardeuses, faisant évoluer I’exploration de ’espace articulatoire,
auparavant aléatoire, vers une exploration centrée sur des régions pertinentes pour l'imitation
des sons pergus.

5.1.5 Expériences
5.1.5.1 Dynamique d’apprentissage

Evolution de I’erreur La figure 5.2 montre, pour trois instances de l'agent entrainées
chacune sur un locuteur différent, I’évolution de l’erreur du modéle inverse et du modéle
direct au cours de I'apprentissage (a4 noter que, tout au long de ce chapitre, les erreurs sont
calculées & la trame, méme si les processus d’apprentissage sont, eux, définis sur des séquences
de trames, c’est-a-dire des sons). On remarque que lerreur du modéle inverse g (c’est-a-dire
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FIGURE 5.2 — Exemples typiques de I’évolution de ’erreur des modéles inverse et
direct de agent au cours de apprentissage La racine de I'erreur quadratique moyenne
(REQM) du modele inverse est affichée en bleu sur 'axe y de gauche, celle du modele direct
en orange sur l'axe y de droite. L’axe = représente les itérations successives (epochs) de 'al-
gorithme d’apprentissage.

la différence entre le son pergu par I’agent s et son imitation s) ainsi que lerreur du modeéle
direct f (c’est-a-dire la différence entre 'estimation du résultat acoustique S de 'exécution
du geste inféré a et le résultat acoustique réel s) diminuent toutes deux rapidement au cours
de l'apprentissage, suggérant que la méthode d’apprentissage de ’agent se comporte comme
attendu.

Nous pouvons également remarquer que ’évolution de l’erreur du modéle direct semble
moins réguliére que celle du modéle inverse. Le modéle direct est entrainé & prédire le résultat
acoustique des gestes inférés a. Or, ces gestes a sont inférés par le modéle inverse, qui est en
constante évolution du fait de son apprentissage. De ce fait, le modéle direct est, a chaque
epoch, entrainé a prédire le résultat acoustique de gestes différents. Cette différence dans les
gestes fournis au modéle direct pourrait expliquer l'irrégularité locale de ’évolution de son

erreur.

En dernier lieu, nous pouvons finalement remarquer que 'ordre de grandeur de l’erreur
du modéle inverse (par exemple autour de 0,6 a la fin de I'apprentissage pour LR) et celui de
Perreur du modéle direct (autour de 0,1 pour LR) ne sont pas les mémes. L’erreur du modéle
inverse est intrinséquement liée a la performance du synthétiseur (en effet, si par exemple le
synthétiseur était trés mauvais I’agent ne pourrait pas imiter convenablement les sons pergus).
A D'inverse, I'erreur du modéle direct n’est, elle, pas limitée par la performance du synthétiseur.
Cette différence de dépendance entre les deux erreurs pourrait ainsi expliquer 1’écart entre leur
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ordre de grandeur.
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FIGURE 5.3 — Erreur du modéle direct sur des gestes aléatoires, en fonction de leur
proximité avec les gestes « connus » de ’agent, avant (en haut) et aprés (en bas)
son apprentissage Les gestes « connus » de ’agent sont définis comme ceux qu’il utilise
pour répéter les stimuli auditif du corpus de test, aprés entrainement.

Evaluation du modéle direct La figure 5.3 permet d’évaluer plus précisément la finesse
du modéle direct en début et fin d’apprentissage. A cette fin, nous avons cherché & mesurer
Perreur de prédiction du modeéle direct (différence entre sa sortie S et celle du synthétiseur s
pour le méme geste a) sur des gestes sélectionnés aléatoirement et avec lesquels I’agent est plus
ou moins « familier ». Pour le tirage aléatoire des gestes, nous avons fourni a ’agent, aprés son
entrainement complet, les sons appartenant au corpus de test. Le modéle inverse a estimé pour
chacun de ces sons, une séquence de vecteurs de paramétres articulatoires. Nous avons alors
ajouté & chacun de ces gestes un décalage aléatoire, dont la magnitude sert & définir le « degré
de familiarité » de 'agent avec ces gestes modifiés (I’agent est ainsi dit familier avec les gestes
proches de ceux qu'’il a inférés et moins familier avec les gestes éloignés). Nous avons ensuite
fourni ces gestes aléatoirement modifiés au synthétiseur ainsi qu’au modéle direct afin de me-
surer l'erreur de prédiction de ce dernier. Les erreurs de prédiction pour trois agents entrainés
respectivement sur chacun des locuteurs sont présentés en bas de la figure 5.3. La partie haute
affiche ces mémes erreurs de prédiction, calculées a partir des mémes gestes aléatoires, mais
en utilisant le modele direct des agents au début de leur apprentissage (epoch 1). Les résultats
montrent qu’au début de l'apprentissage, le modéle direct est uniformément mauvais pour
déduire les résultats acoustiques de ’exécution des gestes. En revanche, aprés I’apprentissage,
le modéle direct est précis pour les vecteurs de paramétres articulatoires dont le décalage est
faible par rapport a ceux auxquels 'agent est « familier », tandis que sa précision diminue
lorsque les paramétres articulatoires s’éloignent des gestes qu’il a originellement sélectionnés.
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Ce résultat suggere que 'algorithme d’apprentissage par accommodation entraine le modéle
direct en se focalisant sur des régions de ’espace articulatoire utiles pour répéter les sons qu’il
a pergu.

5.1.5.2 Evaluation acoustique

L’agent a ensuite été testé sur la qualité du contenu phonémique du signal de parole
produit. Pour cela nous avons utilisé dans un premier temps une évaluation objective réalisée
4 l'aide d’un décodeur acoustico-phonétique basé sur des HMM, puis dans un second temps
une évaluation subjective par des auditeurs humains.
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FIGURE 5.4 — Evolution de la correctness du décodage au niveau phonétique des
productions acoustiques réalisées par 1’agent répétant des stimuli auditifs du locu-
teur de référence ou de locuteurs tierces, au fur et & mesure de son apprentissage
Chaque courbe représente I’évolution d’un agent différent.

Evaluation objective Un décodeur acoustico-phonétique basé sur un ensemble de 39 HMMs
de type gauche-droite, a 3 états (identique a celui décrit en section 3.3.2.1) a d’abord été en-
trainé sur I’ensemble de données audio du locuteur de référence (LR), en utilisant les mémes
éléments et caractéristiques acoustiques que ceux utilisés pour entrainer les modeéles direct et
inverse (I’entrainement a été effectué a ’aide de la boite a outils HTK et d’une procédure stan-
dard). Ensuite, & chaque epoch d’apprentissage, les imitations des sons de I'ensemble de test
par I’agent, pour 9 simulations (3 simulations pour chacun des 3 locuteurs), ont été décodées
au niveau phonétique. La précision du décodage est évaluée & 'aide de la métrique correct-
ness®. Les résultats sont présentés a la figure 5.4. De facon attendue, I'évolution de la qualité
phonétique est fortement corrélée a celle de I'erreur de reconstruction dans le domaine spec-
tral, tel que présenté sur la figure 5.2. La correctness atteint des valeurs autour de 70 % pour
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I'imitation du LR, et des valeurs plus faibles, autour de 60 %, pour les deux autres locuteurs.
Cela n’est pas surprenant si 'on considére que « la voix » de agent (la voix avec laquelle a
été construit le synthétiseur articulatoire piloté par 'agent) est celle de LR et est différente de
L1 et L2, rendant plus difficile 'imitation de ces derniers. Néanmoins, l'intelligibilité globale
des énoncés produits & la fin de I’entrainement est plutot satisfaisante.
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FIGURE 5.5 — Evaluation perceptive du contenu phonétique des productions acous-
tiques de ’agent sur une tache d’identification Matrices de confusion, la vérité terrain
est la séquence phonétique des stimuli que I'agent percoit et doit imiter. Les voyelles /e/ et
/8/ n’apparaissent pas car fusionnées respectivement avec /e/ et /o/ a posteriori, du fait de
leur proximité acoustique introduisant des confusions jugées comme non causées par la qualité
de répétition de I'agent.

Evaluation subjective Pour mieux évaluer la qualité de I'imitation, par I'agent, de chacun
des 3 locuteurs considérés dans ce travail, nous avons extrait de leur corpus respectif un
ensemble de voyelles isolées /aiuy e € ¢ o0/ ainsi qu'un ensemble de consonnes voisées /v b
dz3gmnrl/ dans un contexte voyelle-consonne-voyelle VCV, avec V une des trois voyelles
/a i u/. Ensuite, nous avons présenté chaque stimulus auditif a notre agent (en veillant a ce
que chaque production ne soit pas inclue dans ’ensemble d’entrainement). La séquence de
vecteurs de paramétres acoustiques résultante (vecteurs de 18 coefficients cepstraux exprimés
en Bark) est convertie en une forme d’onde a l'aide du vocodeur neuronal LPCNet (présenté

1. La mesure de correctness a été choisie car I'accuracy habituellement utilisée était trop pénalisée par
I'insertion de phonémes par le décodeur lors du décodage. Nous pensons que ces insertions sont causées par une
trop grande différence de stabilité entre les trajectoires acoustiques sur lesquelles a été entrainé le décodeur
et celles produites par I'agent. Comme ces phonémes insérés n’étaient pas perceptibles lors de 1’écoute des
répétitions (nous décrivons dans la suite comment ces répétitions sont rendues audibles) et comme la correctness
permet de mesurer le pourcentage de phonémes restitués, nous avons opté pour celle-ci.
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en fin de section 1.2.5), en la combinant avec les paramétres de source (fO et harmonicité)
extraits du son original. L’intelligibilité des stimuli ainsi synthétisés, pour chacun des trois
locuteurs (LR, L1, L2), a été évaluée par 20 auditeurs, a I’aide d’un test d’écoute en ligne (le
recrutement des auditeurs a été réalisé a 'aide de la plate-forme Prolific, Palan et Schitter,
2018). Lors de ce test, les sujets devaient identifier la voyelle ou la consonne dans chaque
séquence de type VCV présentée (questionnaire & choix forcé parmi la liste des voyelles ou
celle des consonnes énoncées précédemment, complété par une option additionnelle « absence
de consonne »). Les résultats de ce test sont présentés sur la figure 5.5 sous forme de matrices
de confusions (entre d’une part, le contenu phonétique du stimulus auditif a répéter, et d’autre
part, celui du stimulus produit par 'agent, identifié par les sujets du test perceptif). Pour les
voyelles, la précision (moyenne des valeurs de la diagonale des matrices de confusion), pour
chaque locuteur, varie de 94 % pour LR a des scores plus faibles, respectivement 72 % et 54 %
pour L1 et L2. Ces scores plus faibles pour les locuteurs L1 et L2 sont probablement dus a
un probléme de normalisation inter-locuteur, c’est-a-dire qu’une réalisation acoustique d’un
phonéme par ces locuteurs peut avoir un contenu spectral proche de celui d’une réalisation
acoustique d’un autre phonéme par le locuteur de référence qui « donne sa voix » a ’agent
(par exemple, les productions de /o/ par L1 sont proches de celles de /u/ par LR).

Les scores de reconnaissance des consonnes sont plus faibles, avec notamment des confu-
sions entre des consonnes partageant un mode de production similaire (par exemple /g/ avec
/b/, /3/ avec /z/ ou /r/ avec /1/), et des performances beaucoup plus semblables entre locu-
teurs imités que pour les voyelles (précision de 58,48 % pour LR, 61,90 % pour L1 et 61,61 %
pour L2).

5.1.5.3 Evaluation des trajectoires articulatoires

Evaluation qualitative L’observation des trajectoires articulatoires inférées par 1’agent
— qui prennent la forme de séquences de paramétres articulatoires —, ainsi que de leurs projec-
tions dans I'espace des bobines EMA gréice au modéle articulatoire, laisse apparaitre plusieurs
phénoménes. Lors de la production des voyelles, les positions adoptées sont stables et semblent
correspondre & des gestes « naturels ». En revanche, les trajectoires employées pour la pro-
duction des consonnes présentent quelques anomalies. Premiérement, les constrictions ne sont
pas toujours réalisées aux lieux caractéristiques associés aux consonnes imitées, et ce prin-
cipalement lors des instants de silence. Deuxiémement, des mouvements brusques peuvent
apparaitre.

Ces phénoménes apparaissent sur la figure 5.6, qui montre 1’évolution des paramétres ar-
ticulatoires inférés, ainsi que leur projection dans l’espace des bobines EMA & trois instants
clés, lors de l'imitation d’un /¢ge/ produit par le locuteur L2. Le premier instant mis en
évidence (& 230 ms) montre la configuration articulatoire adoptée lors de la production de la
voyelle /¢/. La configuration adoptée semble pertinente, avec une langue vers 'avant et des
levres protruses (LipProtrusion proche de 1). Le second instant mis en évidence (& 360 ms)
correspond au moment précédant 'occlusion compléte du conduit lors de la production du
/g/. A cet instant, I'arriére de la langue est presque au contact du palais grace a l’action
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Projection des parametres articulatoires dans l'espace
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FIGURE 5.6 — Evolution des paramétres articulatoires inférés par ’agent lors de
la répétition d’un égs prononcé par L2 ainsi que leur projection dans I’espace
des bobines EMA a trois instants clés A 230ms : production du ¢. A 360 ms :
précédant I'occlusion lors de la production du g. A 470 ms : instant correspondant au « silence

instant

voisé » de la production du g.
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conjointe des paramétres TongueBody et TongueDorsum, ce qui concorde bien avec le geste
caractéristique associé a la production de cette consonne. En revanche, au troisiéme instant
de temps (& 470 ms), qui correspond a l'instant ou la langue est contre le palais lors de la pro-
duction classique du /g/, nous pouvons remarquer que ’agent n’a pas adopté cette stratégie.
Au contraire, il semblerait que 'occlusion ait plutdt été réalisée au niveau des incisives, avec
un mouvement de avant de la langue (correspondant & la diminution nette du paramétre
TongueBody), qui ne correspond pas a ce qui est attendu ici. Enfin, lorsque 'on regarde la
valeur des paramétres articulatoires autour de 660 ms — ce qui correspond a l'instant de la pro-
duction du /g/ ou 'occlusion est relachée —, 1'agent a adopté une position semblable & celle
précédant l'occlusion (& 360 ms), ou arriére de la langue est proche du palais (remontée du
paramétre TongueBody). Ainsi, le geste employé par 'agent pour la réalisation du /g/ semble
bien correspondre a la stratégie classique associée a la production de cette consonne, sauf lors
de l'occlusion, qui est réalisée a un autre endroit. Ce résultat peut étre expliqué par la nature
uniquement acoustique de I'objectif poursuivit par I’agent lors de son apprentissage, et qui a
pu le pousser & employer des occlusions satisfaisantes sur le plan acoustique mais incohérentes
avec des stratégies articulatoires « normales ».

Evaluation quantitative Afin d’évaluer si les trajectoires articulatoires inférées par I’agent
peuvent étre une bonne base pour la découverte d’unités de la parole, nous avons appliqué le
méme protocole que celui décrit dans la section 4.2, mais en remplacant les données articula-
toires enregistrées sur des sujets humains par celles inférées par ’agent & partir des données
acoustiques associées. Pour rappel, cette méthode consiste a entrainer un VQ-VAE soit sur des
données acoustiques soit sur des données articulatoires. Pendant cet entrainement, le VQ-VAE
va apprendre de fagon auto-supervisée des représentations latentes discrétes de ces modalités.
Ces représentations sont ensuite évaluées grace a une méthodologie basée sur des tests ABX
afin de mesurer a quel point elles permettent de discriminer les consonnes les unes des autres.
Le résultat de cette évaluation est traduit en deux scores de discriminabilité : le premier dé-
crivant & quel point ces représentations permettent de discriminer entre elles les consonnes
partageant le méme mode d’articulation (e.g. occlusives, fricatives, affriquées) et le second de
discriminer celles partageant le méme lieu d’articulation (e.g. labiales, dentales, palatales).

Les résultats de cette évaluation sont affichés figure 5.7. Les scores de discriminabilité
montrent que les représentations issues des données articulatoires inférées par l'agent par
inversion acoustico-articulatoire (affichées en bleu sur la figure) ont des propriétés bien diffé-
rentes de celles de représentations obtenues a partir de données articulatoires réelles (affichées
en rouge pour LR). En effet, comme nous I'avons vu dans la section 4.2, les représentations
articulatoires « réelles » fournissent un score de discriminabilité en terme de lieu d’articulation
supérieur aux représentations issues de la modalité acoustique (autour de 80 % vs 60 %) et
inversement, fournissent un score inférieur en terme de mode d’articulation (autour de 60 % vs
90 %). Cette tendance n’est cependant pas visible sur les données articulatoires obtenues par
inversion du signal acoustique, ou alors dans une bien moindre mesure. En effet, par rapport
aux représentations acoustiques des locuteurs LR et L1, les représentations articulatoires « de
I’agent » n’apportent qu’un gain trés faible en terme de discriminabilité sur le lieu d’articu-
lation (inférieur a 5%) et une perte du méme ordre en terme de mode d’articulation. Cette
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FIGURE 5.7 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation des re-
présentations issues des données articulatoires inférées par ’agent et des données
acoustiques réelles A des fins de comparaison, les scores associés & des représentations ex-
traites des données articulatoires réelles du LR sont affichés (en rouge).

différence de discriminabilité n’apparait cependant pas pour le locuteur L2. Ceci pourrait s’ex-
pliquer par le fait que les représentations acoustiques de ce locuteur fournissent déja un score
élevé de discriminabilité en terme de lieu d’articulation (par rapport a celles des locuteurs LR
et L1), modérant de fait le gain potentiel apporté par les représentations « de 'agent ». Cette
explication est également corroborée par la similarité des scores des représentations articula-
toires inférées du locuteur L2 avec ceux des locuteurs LR et L1 (points bleus sur la figure),
suggérant que I’apport des représentations articulatoires inférées est similaire entre locuteurs,
et que ce serait plutot le score intrinséque des représentations acoustiques pour L2 qui serait
différent des scores pour LR et L1 (points oranges sur la figure).

Ces résultats indiquent que les trajectoires articulatoires obtenues par inversion du signal
acoustique restent éloignés de mouvements « réels », et n’apportent donc pas le méme type
d’informations. Bien que décevant, ce phénoméne peut s’expliquer par deux raisons. La pre-
miére est que l'inférence des trajectoires par 'agent n’est pas contrainte de facon a donner
des gestes « réalistes » (par exemple avec un critére de minimisation d’un cott énergétique,
comme décrit section 1.1.2.1), mais a pour seul objectif de permettre in fine la meilleure
synthése sonore. Autrement dit, rien n’empéche 'agent de changer trés rapidement de confi-
guration articulatoire sans aucun respect de la biomécanique de son appareil vocal, et créer
ainsi des trajectoires peu plausibles (mais restant efficaces d’'un point de vue acoustique),
comme nous 'avons illustré sur la figure 5.6. La seconde provient de I'implémentation méme
du synthétiseur articulatoire. En effet, ce dernier est un réseau de neurones entrainé sur un
nombre limité de données de paroles (de I'ordre d'une quinzaine de minutes). A cause de
cela, le synthétiseur est forcé d’extrapoler lorsque des configurations articulatoires éloignées
de celles contenues dans son corpus d’apprentissage lui sont présentées, sans garantie que ces
extrapolations soient cohérentes. Ainsi, 'agent peut potentiellement trouver et exploiter ces
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zones afin d’améliorer ses productions au niveau acoustique, encore une fois au détriment de
la plausibilité des gestes exécutés. Ce phénoméne, s’il existe, devrait cependant apparaitre
dans une moindre mesure pour le locuteur LR, dont la voix a été utilisée pour construire le
synthétiseur, et donc pour lequel I’agent aurait potentiellement moins besoin d’extrapoler afin
de mieux l'imiter.

5.1.6 Conclusion générale sur 1’agent a but imitatif

Nous avons présenté une nouvelle architecture d’agent apprenant de fagon auto-supervisée
& imiter des sons de parole de plusieurs locuteurs, en pilotant un synthétiseur articulatoire.
L’architecture de cet agent comprend, en plus du synthétiseur, un modéle inverse chargé de re-
trouver les gestes qui ont pu étre & l'origine d’un son de parole percu, ainsi qu’un modéle direct
chargé de prédire quelles seraient les conséquences acoustiques de 'exécution d'un geste de
parole. Ceux-ci sont implémentés a ’aide de réseaux de neurones afin de pouvoir gérer la com-
plexité de données issues du monde réel. Un algorithme d’apprentissage tirant parti du mode
d’entrainement des réseaux de neurones a également été proposé, et permet 'apprentissage
simultané des deux modéles internes inverse et direct, seulement a partir d’enregistrements
acoustiques de parole.

Les résultats montrent que l'algorithme d’apprentissage est efficace et qu’il permet aux
modéles inverse et direct d’acquérir des connaissances sur la relation entre les modalités arti-
culatoire et acoustique. Suite a cet apprentissage, les imitations de I’agent restituent une partie
satisfaisante du contenu phonémique du signal de parole original. Cependant, les gestes inférés
n’apportent que peu d’informations sur les lieux d’articulations des consonnes par rapport a
la modalité acoustique, contrairement aux gestes originaux enregistrés.

Enfin, la fagon de communiquer de cet agent — en imitant les sons de parole qu’il pergoit —
reste probablement trés éloignée de la nétre. Une premiére étape pour la rendre plus réaliste
pourrait étre l'introduction d’un mécanisme permettant & 1’agent de construire, en méme
temps qu’il apprend ses modéles internes inverse et direct, des unités de la parole. Ce faisant,
il pourrait répéter les sons de parole non plus en cherchant a s’en rapprocher le plus possible
acoustiquement mais plutét en cherchant & produire un son associé aux mémes unités que
celui percgu. C’est cet objectif qui motive le développement d’un nouvel agent, appelé « agent
a but communicatif », que nous décrivons dans la section suivante.

5.2 Agent & but communicatif

Dans cette partie, nous proposons une mise a jour de 'agent a but imitatif, baptisée « agent
a but communicatif ». L’objectif poursuivi par ce nouvel agent au cours de son apprentissage
est triple : il doit (1) se construire un répertoire d’unités discrétes représentant la parole
de fagon compacte, (2) apprendre a reconnaitre ces unités dans les sons qu’il pergoit et (3)
apprendre & produire des sons contenant les mémes unités que celles percues, toujours en
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pilotant un synthétiseur articulatoire. Pour permettre & ce nouvel agent d’apprendre de facon
auto-supervisée & accomplir cet objectif, cette mise & jour introduit un mécanisme basé sur les
VQ-VAE et permettant a ’agent de construire deux répertoires d’unités, a partir des modalités
acoustique et articulatoire.

Comme nous le verrons, malgré I'introduction de ce mécanisme de découverte d’unités et
de ce nouvel objectif d’apprentissage, cette mise & jour de ’agent souffre encore de problémes
similaires & sa version précédente concernant I'inférence de trajectoires articulatoires par son
modéle inverse, qui ne présentent pas les mémes propriétés que des trajectoires articulatoires
réelles. Ainsi, suite & la présentation de ce nouvel agent, nous ne chercherons pas dans cette
section & ’évaluer en profondeur, mais plutdt a tenter de résoudre ces problémes d’inversion
en proposant de nouveaux ajustements. De ce fait, cette partie est constituée d’une série de
travaux exploratoires dont le but est d’inspecter des pistes d’amélioration de 'agent a but
communicatif plutdét que d’en proposer une version aboutie.

5.2.1 Architecture
5.2.1.1 Vue d’ensemble

L’architecture de 'agent a but communicatif, présentée figure 5.8, se base sur celle de
I’agent & but imitatif et y ajoute deux éléments : un VQ-VAE chargé de la découverte d'unités
a partir des sons de parole pergus par l'agent (que nous appellerons par la suite « VQ-VAE
acoustique ») et un autre VQ-VAE chargé, lui, de la découverte d’unités a partir des tra-
jectoires articulatoires inférées par 'agent (que nous appellerons ensuite « VQ-VAE articula-
toire »). Pour rappel, le VQ-VAE a été présenté en section 1.3.1.4 et détaillé en section 4.2.1.

Le role des modéles inverse et direct ainsi que sur celui du synthétiseur articulatoire sont
les mémes que pour 'agent & but imitatif, décrits en section 5.1.1 — mais la procédure d’ap-
prentissage est bien évidemment différente pour le modéle inverse, nous le verrons.

VQ-VAE acoustique Le VQ-VAE acoustique permet d’associer & chacun des instants de
temps ¢ d’un son pergu s une représentation latente discréte of, que nous qualifions d’« unité
acoustique ». Pour trouver I'unité acoustique & un instant ¢ de la séquence de trames acous-
tiques s, le VQ-VAE encode la sous-séquence de 27 + 1 trames Syt = [St—r, - ,St47] centrée
sur la trame d’intérét s;. La sortie de I'encodeur z$(s;+,) est ensuite comparée a chacun des
vecteurs du dictionnaire de plongements e € REXP du VQ-VAE acoustique (qui contient K
vecteurs de dimension D). Le vecteur du dictionnaire de plongements dont la distance eucli-
dienne avec la sortie de 'encodeur z5(s¢+-) est la plus petite fournit I'unité acoustique décodée
o;. Dans la suite de ce chapitre, & des fins de clarté de présentation, nous identifions 'unité
acoustique décodée o] avec le vecteur de plongement représentant cette unité. Pour traiter
une séquence de trames acoustiques s entiére, cette procédure est répétée pour chacun de ses
instants ¢, donnant la séquence d’unités acoustiques 0° de méme longueur que s.
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Au début de I'apprentissage, le VQ-VAE acoustique est vierge de toute connaissance. Son
répertoire d’unités acoustiques (son dictionnaire de plongements) est d’abord initialisé aléatoi-
rement et les valeurs des vecteurs qu’il contient — ainsi que celles des poids de son encodeur et
de son décodeur — sont ajustées au cours de I'apprentissage de ’agent. Ces ajustements se font
en suivant la procédure d’apprentissage classique des VQ-VAE, qui consiste ici & entrainer le
VQ-VAE acoustique a fournir en sortie la reconstruction s?, _ la plus fidéle possible de chaque
paquet s;+, extrait pour chacun des instants ¢ des sons s pergus par ’agent.

VQ-VAE articulatoire Le VQ-VAE articulatoire permet d’associer a chacun des instants
t d’une trajectoire articulatoire a une représentation latente discréte of, que nous qualifions
d’« unité articulatoire ». Son fonctionnement est le méme que celui du VQ-VAE acoustique.
Il permet ainsi d’associer une unité of a un instant ¢ d’'une séquence de parameétres articula-
toires a en traitant la sous-séquence as+. La sortie de son encodeur zg(ati.r) pour ce paquet
est ensuite comparée a chacun des vecteurs de son dictionnaire de plongements e* € REXD
et le plongement le plus proche de cette sortie au sens de la distance euclidienne est sélec-
tionné (notons que, comme au chapitre précédent, nous utilisons les mémes valeurs de D et K
pour les deux VQ-VAE, articulatoire et acoustique). Ce vecteur de plongement fournit 1'unité
articulatoire of.

Tout comme le VQ-VAE acoustique, le répertoire d’unités du VQ-VAE articulatoire est
d’abord initialisé aléatoirement et est mis a jour au cours de I'entrainement de I’agent. L’ob-
jectif d’entrainement du VQ-VAE articulatoire est de fournir en sortie la reconstruction af, .
la plus fidéle possible de chaque sous-séquence a;4, extraite pour chacun des instants ¢ des
trajectoires articulatoires a inférées par l’agent.

5.2.1.2 Données d’apprentissage

Les corpus de données et les noms adoptés pour les désigner sont les mémes que ceux
employés pour 'agent a but imitatif, comme décrit en section 5.1.2. Pour rappel, ces jeux de
données sont PB2007, GB2016 et TH2016, et sont ici respectivement désignés par les noms
LR (pour « locuteur référence »), L1 et L2 (pour « locuteur 1 » et « locuteur 2 »). Le corpus
PB2007 est appelé « locuteur référence » car, comme pour le précédent travail portant sur
I’agent & but imitatif, c’est sur celui-ci qu’est construit le synthétiseur articulatoire.

Le type de représentation utilisé pour décrire les modalités acoustique et articulatoire est
cependant différent. En effet, les signaux acoustiques sont ici représentés sous la forme de
Mel-spectogrammes (I’analyse acoustique s’effectue en utilisant la librairie Python librosa, en
considérant des fenétres de tailles 25 ms, une hop size de 10 ms, et une quantification du spectre
d’amplitude sur 40 filtres triangulaires répartis sur ’échelle de Mel). Les trajectoires articu-
latoires sont, elles, décrites par des séquences de vecteurs contenant les 6 mémes parameétres
articulatoires (détaillés en section 3.1.1 et décrivant le degré d’activation de la langue, de la
machoire et des lévres) auxquels sont adjoints 2 paramétres décrivant la hauteur et le degré
d’harmonicité (extraits avec la méme procédure que celle utilisée dans le cadre du vocodeur
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LPCNet). A nouveau, il est important de noter que ces trajectoires articulatoires ne sont uti-
lisées que pour la création du synthétiseur articulatoire et que ’agent n’y aura jamais accés
directement. Ce changement de types de représentation par rapport a ceux employés pour
I’agent & but imitatif a été décidé afin de donner a ce nouvel agent un accés plus explicite aux
informations liées a la source glottique des sons percus s, inférés S et produits S, et un controle
sur celle des sons produits (via Pajout des 2 paramétres de source a 'espace articulatoire a,
qui est l'espace de controle du synthétiseur).

5.2.1.3 Implémentation

L’implémentation interne des modéles inverse et direct ainsi que celle du synthétiseur
articulatoire de ’agent & but communicatif est identique & celle utilisée pour I'agent a but
imitatif et présentée en section 5.1.3. Ainsi, seule la dimension des couches d’entrée et de sortie
des modeéles est adaptée a la nouvelle représentation des données (i.e. vecteurs de Mel-spectre
d’amplitude de dimension 40 pour la modalité acoustique, vecteurs contenant 6 paramétres
de filtre et 2 paramétres de source pour la modalité articulatoire).

L’architecture du VQ-VAE acoustique est directement inspirée de celle implémentée dans la
section 4.2.2.1. L’encodeur et le décodeur du VQ-VAE acoustique sont tous deux implémentés
a l'aide de 3 couches de 256 neurones pleinement connectées. La fonction d’activation utilisée
pour les couches cachées est la tangente hyperbolique. Une batch normalization ainsi qu’un
mécanisme de dropout (avec p = 0,25) sont utilisés pour chaque couche cachée. Le VQ-VAE
acoustique auto-encode des sous-séquences de 5 trames consécutives (7 = 2, représentant
un empan temporel de 50ms). Les sous-séquences centrées sur les 7 premiéres et derniéres
trames des sons sont formées a 1’aide d’un padding en miroir. Le dictionnaire de plongements
comporte 64 vecteurs de dimension 32. La valeur du terme 8 de pondération d’un des termes
de la fonction de cott spécifique au VQ-VAE est fixée a 0,25 (de fagon similaire & van den Oord
et al., 2017).

L’implémentation technique du VQ-VAE articulatoire est, elle, identique & celle du VQ-
VAE acoustique a la différence prés des dimensions de son entrée et de sa sortie, qui sont
adaptées afin de correspondre a la dimensionnalité de I'espace des paramétres articulatoires.

5.2.1.4 Apprentissage

L’apprentissage complet de I’agent & but communicatif se déroule en deux temps. Le pre-
mier temps est une procédure d’entrainement pour les modéles inverse et direct ainsi que pour
le VQ-VAE acoustique et le second temps est une autre procédure d’entrainement, cette fois
pour le VQ-VAE articulatoire. Afin d’étre plus en accord avec 'apprentissage réel de la parole,
nous pourrions combiner ces deux phases de découverte d’unités acoustiques et articulatoires
en une seule. En effet, il est peu probable que la découverte d’unités chez ’enfant se fasse en
deux phases aussi nettement séparées. Cependant, comme nous le verrons, la découverte des
unités articulatoires par 'agent (I’entrainement de son VQ-VAE articulatoire) n’impacte pas,
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dans la version actuelle, 'entrainement des autres parties du modéle. De ce fait, nous pouvons
nous permettre de 'entrainer une fois le reste du modéle stabilisé, et obtenir un résultat final
similaire a celui d’'un entrainement simultané tout en économisant des ressources de calcul.

Apprentissage du VQ-VAE acoustique et des modéles inverse et direct L’apprentis-
sage conjoint des modéles inverse et direct, ainsi que du VQ-VAE acoustique, s’effectue a 1’aide
d’une procédure proche de celle déja décrite pour 'agent a but imitatif (voir section 5.1.4).
Elle consiste & itérer la succession d’étapes suivante :

1. L’agent recoit un son s tiré du jeu de données d’apprentissage, qu’il va tenter de répéter.

2. Pour chacun des instants ¢ du son percu s, la sous-séquence de trames s;+, est présentée
au VQ-VAE acoustique dont I’encodeur et le module de quantification inférent I'unité
acoustique of et dont le décodeur infére la reconstruction s?, _ de s;1,.

3. Les poids du VQ-VAE acoustique ainsi que son dictionnaire de plongements (le diction-
naire d’unités acoustiques) sont mis & jour en minimisant la fonction de cotit spécifiée
section 4.2.1.

4. Le modéle inverse est utilisé pour estimer quelle a pu étre la séquence de paramétres
articulatoires a a l’origine du son pergu, avec a = ¢(s) (inversion acoustico-articulatoire
dans l'espace du locuteur de référence).

5. Le modele direct est utilisé pour estimer le résultat acoustique S si la séquence de para-
métres articulatoires inférés était exécutée, avec s = f(a) (internalisation du processus
physique de production de la parole).

6. L’agent utilise son synthétiseur articulatoire (le plant) pour exécuter la séquence de
paramétres articulatoires inférés par le modéle inverse, produisant le signal de parole
synthétique s = f(a).

7. Le modéle direct est mis & jour en rétropropageant l'erreur [|§ — $||? entre I'estimation
S du résultat acoustique de 'exécution du geste inféré a et le résultat acoustique réel s
donné par le synthétiseur.

8. Pour chacun des instants ¢ de ’estimation du résultat acoustique S, la sous-séquence de
trames S;+, est envoyée dans I'encodeur du VQ-VAE acoustique, qui donne en sortie
N
Ze (St:I:T) .

9. Le modéle inverse est mis & jour en rétropropageant l'erreur ||o® — 25(8)||?

cumulant sur
I’ensemble des trames du son présenté ’erreur entre 'unité acoustique oj extraite du
son pergu s par le VQ-VAE a l'instant ¢, et le résultat z2(S;+,) du chainage des processus
d’inversion (par le modeéle inverse), d’estimation acoustique (par le modele direct, dont
les poids sont ici gelés) et d’encodage par l'encodeur du VQ-VAE acoustique (dont les
poids sont ici aussi gelés) au méme instant. Ce processus est commenté plus en détail
ci-dessous.

A noter qu’en pratique plusieurs sons s sont envoyés simultanément & I’agent sous forme de

mini-batches (de taille 8 dans le présent travail), et la procédure est exécutée parallélement

pour chacun de ces sons. Cette procédure est répétée jusqu’a ce que 'entrainement du VQ-VAE

acoustique et des modéles inverse et direct soit jugé complet. Dans ce travail, un critére d’early
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stopping est utilisé pour arréter I'apprentissage lorsque la moyenne des erreurs ||o® — 25(8)||?
calculée sur un ensemble de validation cesse de décroitre pendant 25 epochs aprés un minimum

de 50 epochs.

® Unité acoustique e
O  Unité acoustique cible 07
Sortie de I'encodeur z3(S¢ + 1)

Direction du déplacement
de la sortie de I'encodeur

Dimension latente 2

Dimension latente 1

FIGURE 5.9 — Illustration en 2 dimensions de 1’effet de la rétropropagation de l’er-
|> dans I’espace de sortie de I’encodeur du VQ-VAE acoustique
Les points bleus représentent les vecteurs de plongements ef découverts par I’agent, qui cor-
respondent aux différentes unités de la parole. Les lignes autour de chacun de ces vecteurs de

plongement délimitent les portions de I'espace de sortie de ’encodeur qui leur sont associées.
I?

reur ||of — z5(Si4r)

La rétropropagation de l'erreur |of — z5(Siar)||* va déplacer la sortie de I’encodeur dans la
direction indiquée par la fleche. Cette sortie finira par atteindre la cellule associée & 'unité

cible, méme si au départ de I'algorithme elle se trouve plus proche d’une autre unité.

Avant de décrire 'apprentissage du VQ-VAE articulatoire, prenons le temps de décrire le
mécanisme d’apprentissage du modéle inverse en jeu & I'étape 9. Dans ce travail, les vecteurs du
dictionnaire de plongements du VQ-VAE acoustique sont définis comme les unités acoustiques
de la parole découvertes par I'agent. Ainsi, le but de ’agent, « produire un son comportant
les mémes unités que le son qu’il pergoit », peut étre formalisé en « produire un son dont le
passage dans le VQ-VAE acoustique doit donner la méme séquence d’unités que la séquence
d’unités o® extraite du son percu s ». Pour comprendre comment cet objectif est traduit en une
fonction de cotit différentiable, il est utile de rappeler que ’association d’une sous-séquence
de trames de signal acoustique s;rr & une unité par le VQ-VAE acoustique se déroule en
deux étapes. La premiére est le passage de cette sous-séquence dans son encodeur qui fournit
z5(si+7), et la seconde est la substitution par son module de quantification de cette sortie par le
vecteur du dictionnaire de plongements le plus proche de celle-ci, of. Si I’'on veut qu'une sous-
séquence acoustique présentée au VQ-VAE acoustique soit associée a une unité en particulier,
il suffit alors de rapprocher la sortie de son encodeur, pour cette sous-séquence, du vecteur de
plongement représentant 1'unité ciblée. Ainsi, tel qu’illustré sur la figure 5.9, en rapprochant
suffisamment la sortie de I’encodeur du vecteur représentant l'unité cible, ce dernier finira
par étre le plus proche de celle-ci parmi tous les vecteurs du dictionnaire de plongement et
deviendra, de fait, I'unité associée & cette sous-séquence. De ce fait, en minimisant la distance



110 Chapitre 5. Modélisation d’un agent apprenant la parole

lof — 25 (Si+)||? entre chacune des unités of extraites pour chacun des instants ¢ du son percu
s et la sortie de 'encodeur du VQ-VAE z$(8;4.+) calculée au méme instant ¢ a partir du résultat
acoustique estimé par le modeéle direct S, on encourage ’agent a produire un signal de parole
comportant la méme séquence d’unités que la séquence o° extraite du son percu s. Comme
les poids du VQ-VAE acoustique et du modéle direct sont gelés lors de la rétropropagation
de ces erreurs, le seul degré de liberté laissé a 'agent pour les réduire dans le processus de
minimisation & ’étape 9 est la mise a jour de son modéle inverse. Ce dernier se retrouve donc
contraint de s’adapter pour trouver un geste a dont la conséquence acoustique anticipée S
par le modéle direct donnera en sortie de I'encodeur du VQ-VAE acoustique & chaque instant
28(Si++) un vecteur plus susceptible d’étre associé a 1'unité of extraite du son pergu s au méme
instant.

Apprentissage du VQ-VAE articulatoire La procédure d’apprentissage du VQ-VAE
articulatoire consiste elle aussi en la répétition en boucle d’une suite d’étapes. Ces étapes sont
les suivantes :

1. L’agent recoit un son s tiré du jeu de données d’apprentissage.

2. La séquence de paramétres articulatoires correspondante a est estimée par le modéle
inverse g, tel que a = g(s).

3. Pour chaque instant ¢, une unité (discréte) articulatoire of est estimée par I’encodeur
et le module de quantification du VQ-VAE articulatoire & partir de la sous-séquence
a;+r. Une version reconstruite de cette derniére, notée af, ., est obtenue en sortie de
son décodeur.

4. Les paramétres du VQ-VAE articulatoire ainsi que le dictionnaire d’unités associé sont
mis & jour par rétropropagation de la fonction de coiit.

Comme pour la premiére procédure, celle-ci est stoppée avec un critére d’early-stopping, arré-
tant ’entrainement lorsque l'erreur de reconstruction du VQ-VAE articulatoire ne baisse plus
durant 25 epochs, aprés un minimum de 50 epochs.

5.2.1.5 FEvaluation

Evolution des erreurs La figure 5.10 montre I’évolution des différentes fonctions de cofit
minimisées par ’agent et présentées section 5.2.1.4 pour 'optimisation des modéles direct et
inverse, ainsi que des VQ-VAE acoustique et articulatoire.

Nous pouvons d’abord remarquer que, globalement, la valeur des erreurs mesurées baisse au
cours de I’apprentissage, suggérant une acquisition de connaissances par les différentes parties
de 'agent. Nous devons cependant constater que cette baisse n’est pas réguliére pour chacun
des modéles. En effet, I’évolution de l'erreur du VQ-VAE acoustique, I'erreur d’estimation
du modéle direct ainsi que ’erreur du modéle inverse présentent toutes trois des irrégularités,
principalement au début de leur entrainement. Pour le modé¢le inverse et le modéle direct, nous
supposons que ces irrégularités sont causées par des dépendances entre leurs performances et
celles du VQ-VAE acoustique. En effet, tant que le VQ-VAE acoustique et le modéle direct
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FIGURE 5.10 — Exemples de 1’évolution de ’erreur sur I’ensemble de test des diffé-
rents modules de I’agent a but communicatif au cours de ’apprentissage (VQ-VAE
acoustique et articulatoire, modéles internes direct et inverse) L’erreur du modéle
direct correspond a la différence entre sa sortie 8 et celle du synthétiseur s. L’erreur du modeéle
inverse correspond a la distance entre les unités décodées a partir du son percu d’une part, et
celles décodées a partir du son estimé par le modéle direct d’autre part (les unités étant repré-
sentées par leur plongement respectif, fourni par I’encodeur et le dictionnaire de plongements
du VQ-VAE).

n’acquiérent pas suffisamment de connaissances, I’évolution du modéle inverse ne peut pas étre
guidée vers l'inversion de gestes articulatoires corrects. De plus, tant que les unités ne sont
pas découvertes par le VQ-VAE acoustique et tant que le modéle inverse n’infére pas de gestes
suffisamment adéquats pour s’en approcher, les régions de ’espace articulatoire explorées
par le modéle inverse sont susceptibles de varier grandement, impactant de fait I’erreur du
modéle direct, qui n’est entrainé et évalué que sur celles-ci. Le VQ-VAE acoustique quant &
lui est entrainé directement sur les sons pergus et ne dépend donc pas des autres modules de
I’agent. De ce fait, nous attribuons les irrégularités de I’évolution de sa fonction de cotit & des
« conflits momentanés » entre son objectif de reconstruction et son objectif de régularisation
de son espace latent.

La figure 5.10 montre également ’évolution de la fonction de cotit du VQ-VAE articulatoire
au cours de la seconde phase d’apprentissage des agents entrainés. Nous remarquons que cette
évolution est plus réguliére que celles observées précédemment. Ceci n’est pas surprenant si
I'on tient compte du fait que cette seconde phase n’inclut que l'entrainement du VQ-VAE
articulatoire, qui dépend seulement du modéle inverse qui a déja été stabilisé au cours de la

Numéro d'epoch
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phase précédente.
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FIGURE 5.11 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation des repré-
sentations issues des données articulatoires inférées par ’agent a but communicatif
et des données acoustiques réelles A des fins de comparaison, les scores associés a des
représentations extraites des données articulatoires réelles du locuteur de référence (LR, sur
lequel est construit le synthétiseur articulatoire et qui définit une sorte de borne supérieure
de performance) sont affichés (en rouge).

Evaluation ABX Afin d’évaluer les unités articulatoires et acoustiques de la parole extraites
par les deux VQ-VAE de 'agent a but communicatif, nous avons appliqué sur celles-ci le
protocole d’évaluation basé sur les tests ABX, déja présenté en section 4.2. Les résultats de
cette évaluation, calculés en moyennant les scores de 5 agents entrainés indépendamment
pour chaque locuteur, sont affichés sur la figure 5.11. Pour rappel, le « score ABX de lieu
d’articulation » et le « score ABX de mode d’articulation » reflétent respectivement a quel
point les unités découvertes permettent de discriminer entre elles des consonnes ayant un lieu
ou un mode d’articulation différent.

Les unités extraites de la modalité acoustique (en orange) permettent de mieux discriminer
deux consonnes en fonction de leur mode d’articulation, plutét qu’en fonction de leur lieu
d’articulation. Comme ’entrainement du VQ-VAE acoustique est indépendant des modéles
interne et direct, ce résultat est en réalité similaire a celui présenté a la section 4.2, a savoir
I’évaluation d’unités de la parole découvertes par un VQ-VAE entrainé seul sur des données
acoustiques.

Les unités extraites des gestes inférés par le modéle inverse présentent le méme probléme
que celles extraites par I'agent & but imitatif et présentées en section 5.1.5.3. En effet, lorsque
l’on compare leurs scores (en bleu) aux scores obtenus en considérant les trajectoires arti-
culatoires réelles (enregistrées sur le locuteur LR), extraites par un VQ-VAE indépendant
et ajoutées a titre indicatif (points rouges), on remarque une nette différence. Alors que les

100
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unités extraites des trajectoires réelles affichent une meilleure discrimination du lieu d’arti-
culation (par rapport au mode d’articulation), les unités extraites a partir des trajectoires
articulatoires inférées affichent des scores similaires a ceux des unités acoustiques. Ce résultat
suggére que les trajectoires articulatoires inférées par ’agent sont encore trop éloignées de
trajectoires réelles, et n’apportent pas autant d’informations sur le lieu d’articulation. Cette
hypotheése est corroborée par I'observation qualitative des trajectoires inférées par 'agent, qui
présentent globalement les mémes caractéristiques que celles inférées par I'agent & but imitatif
(voir section 5.1.5.3).

5.2.1.6 Conclusion

Nous avons proposé une mise a jour de 'agent & but imitatif, appelée « agent a but com-
municatif ». Cette mise & jour a pour but la découverte d’unités acoustiques et articulatoires
de la parole, permettant de répéter des sons de parole en produisant des trajectoires acous-
tiques contenant les mémes unités que celles pergues dans les signaux répétés. Une premiére
évaluation de cette version de notre nouvel agent montre que son apprentissage se déroule
bien, c’est-a-dire qu’il est capable d’apprendre conjointement, et de fagon auto-supervisée,
deux dictionnaires d’unités de la parole (acoustiques et articulatoires), ainsi que deux mo-
déles, direct et inverse, des relations acoustico-articulatoire. Cependant, comme pour l'agent
a but imitatif, I’évaluation des contenus articulatoires par le paradigme ABX suggére que
les trajectoires articulatoires inférées par ce nouvel agent manquent toujours de réalisme et
semblent avoir une dynamique trop proche de celle du signal acoustique répété (c’est-a-dire
qu’elles semblent apporter le méme type d’informations concernant le lieu et le mode d’articu-
lation des consonnes). Dans les sections suivantes, nous proposons quelques pistes pour tenter
de résoudre ce probléme.

5.2.2 Ajout d’un mécanisme de babillage forcé

Nous proposons ici d’introduire un mécanisme de babillage dans la procédure d’appren-
tissage de I'agent. Notre hypothése est que le babillage fournit aux enfants des exemples de
trajectoires articulatoires qui contiennent et informent sur certaines propriétés de la parole
réelle. En conséquence, si 'agent a accés a de telles trajectoires durant son apprentissage, les
inférences réalisées par son modéle inverse seraient possiblement guidées vers des trajectoires
articulatoires plus réalistes, notamment pour la réalisation des consonnes.

5.2.2.1 Implémentation

L’implémentation d’un mécanisme de babillage au sein de la procédure d’apprentissage
de 'agent est réalisée en donnant périodiquement des trajectoires articulatoires directement a
I’agent, qui les exécute et qui se sert du résultat pour mettre a jour son modéle inverse. Si nous
souhaitions étre le plus possible en phase avec les observations du comportement de ’enfant,
nous pourrions par exemple fournir a 'agent des trajectoires inspirées de celles décrites par
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MacNeilage et Davis, 2001, & savoir des variations rythmiques du degré d’ouverture de la
méchoire produisant des occlusions a différents endroits du conduit et servant d’exemples de
proto-consonnes. Ca n’est pas le choix que nous avons fait. En effet, nous désirons ici savoir
si cette voie d’évolution du modéle est prometteuse et nous faisons le choix de nous placer
dans le scénario le plus favorable possible afin de voir si les performances de ’agent peuvent
réellement étre améliorées par I'introduction d’un mécanisme de babillage. Ainsi, les gestes
donnés a I'agent pour le babillage sont ceux qui ont été enregistrés sur le locuteur de référence
LR (c’est-a-dire le locuteur ayant servi pour la création du synthétiseur articulatoire).

En pratique, seule la premiére phase de l’algorithme d’apprentissage présenté en sec-
tion 5.2.1.4 est modifiée. La nouvelle procédure d’apprentissage consiste en la répétition des
étapes suivantes :

1. Entrainement de ’agent en suivant la procédure d’apprentissage du VQ-VAE acous-
tique et des modéles inverse et direct de 'agent. Cet entrainement se fait sur le corpus
du locuteur cible (LR, L1 ou L2) durant une epoch compléte.

2. Entrainement supervisé du modéle inverse de I'agent en lui fournissant directement les
sons et les trajectoires articulatoires du corpus LR durant une epoch compléte.

Cet apprentissage s’arréte suivant le méme critére que celui utilisé dans la section précédente
(lorsque 'erreur du modéle inverse sur un corpus de validation cesse de décroitre durant 25
epochs aprés un minimum de 50 epochs). Une fois cet apprentissage terminé, le VQ-VAE
articulatoire est entrainé en suivant la procédure décrite en section 5.2.1.4.

5.2.2.2 FEvaluation

L’évolution des valeurs des fonctions de cotlit pour cette version de l'agent incluant le
mécanisme de babillage étant trés similaire aux évolutions observées sans introduire ce méca-
nisme, nous nous concentrerons directement sur ’évaluation ABX de ses unités articulatoires
(la découverte des unités acoustiques, ne dépendant que des signaux acoustiques pergus, n’est
pas différente de celle de agent sans babillage). Ces résultats sont affichés figure 5.12 (points
cyans), aux cotés de ceux observés sur 'agent sans mécanisme de babillage (points bleus). Les
scores ABX des unités acoustiques de cet agent sont également illustrés (points orange) ainsi
que, & titre comparatif, ceux d’unités extraites directement & partir des trajectoires articula-
toires réelles de LR (point rouge) par un VQ-VAE indépendant. Chacun des scores affichés est
calculé en faisant la moyenne des résultats de 5 simulations, chacune avec une initialisation
différente.

Premiérement, nous pouvons remarquer que le mécanisme de babillage a eu un effet sur le
score ABX des unités articulatoires de ’agent entrainé sur le corpus LR. Celles-ci permettent
de mieux discriminer les consonnes en fonction de leur lieu d’articulation que celles de I'agent
entrainé sans babillage. Ceci suggére que les trajectoires inférées par cet agent sont plus proches
des trajectoires réelles, qui elles aussi — et avec une propension encore plus grande — fournissent
des unités reflétant mieux le lieu que le mode d’articulation. Cependant, le mécanisme de ba-
billage ne semble pas avoir eu d’effets sur les unités articulatoires découvertes par les agents
entrainés respectivement sur L1 et L2. Cette différence pour ces locuteurs par rapport a LR
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FIGURE 5.12 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation des repré-
sentations issues des données articulatoires inférées par ’agent a but communicatif
avec babillage forcé Les points cyans montrent les scores d’unités articulatoires extraites
par des agents avec babillage, les points bleus sans babillage. A des fins de comparaison, les
scores associés a partir des sons (en orange), et a partir des données articulatoires réelles du
LR (en rouge) sont affichés.

est probablement due au fait que ceux-ci ne partagent pas « la méme voix » que le synthéti-
seur articulatoire piloté par I’agent. Ce résultat est doublement décevant. Premiérement parce
qu’il indique qu’un mécanisme de babillage, méme dans une forme idéale (et irréaliste), ne
semble pas permettre & I'agent d’inférer des trajectoires articulatoires présentant les mémes
propriétés que des trajectoires articulatoires réelles. Deuxiémement, nous aurions pu espérer
que 'utilisation d’unités acoustiques comme cibles pour les répétitions de I’agent introduirait
une forme de normalisation de la voix des locuteurs cibles. En effet, ces unités acoustiques
sont supposées étre des représentations du signal de parole de plus haut niveau qu’une repré-
sentation spectrale, et leur utilisation comme cible aurait pu gommer, au moins en partie, les
effets indésirables dis aux différences entre « la voix de l'agent » (celle du synthétiseur) et
celles des locuteurs L1 et L2.

5.2.2.3 Conclusion

Nous avons introduit un mécanisme de babillage dans I'agent & but communicatif en lui
faisant exécuter directement les trajectoires articulatoires réelles enregistrées sur LR. Ce mé-
canisme semble avoir permis a ’agent entrainé sur les productions de LR d’inférer des gestes
plus réalistes, mais cet effet ne se réplique pas aux autres agents entrainés sur les productions
des locuteurs L1 et L2. Cette différence est probablement due au fait que 'agent partage « la
méme voix » que LR et en ait une différente de celles de L1 et L2. Ce résultat est décevant
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car il suggére que le processus d’inversion articulatoire (le modéle inverse) de I'agent n’est pas
généralisable & d’autres locuteurs dont le timbre de voix est différent du sien.

5.2.3 Ajout d’un mécanisme de normalisation acoustique

Comme nous I'avons vu dans la section précédente, 'agent & but communicatif, méme
avec un mécanisme de babillage trés favorable, ne semble pas étre en capacité d’inférer des
trajectoires articulatoires « réalistes » lorsqu’il est entrainé a répéter les productions de locu-
teurs autres que celui ayant servi & la création du synthétiseur articulatoire qu’il pilote. Dans
cette section, nous étudions I’apport d’un mécanisme de normalisation acoustique des don-
nées issues des locuteurs L1 et L2, par rapport au locuteur de référence LR, sur la qualité des
trajectoires articulatoires inférées. La méthode que nous proposons ici ne cherche pas a étre
plausible d’un point de vue anatomique ou neuro-physiologique, mais plutét & trouver quelles
sont les limites de notre agent & but communicatif (on notera néanmoins que des mécanismes
de normalisation acoustique sont déja présents dés la petite enfance et ont été décrits par
exemple dans Kuhl, 1979, 1983).

5.2.3.1 Normalisation

Nous distinguons ici deux caractéristiques des productions des locuteurs que nous cher-
chons a normaliser : la « dynamique » et le timbre. La dynamique est relative au rythme
de la parole et le timbre est relatif & son contenu spectral. Chacune de ces caractéristiques
présente un intérét différent & étre normalisée. En effet, la dynamique affecte directement la
temporalité des trajectoires articulatoires que l'agent va inférer et le timbre va, lui, affecter
les cibles articulatoires a atteindre.

Nous pouvons produire 3 versions normalisées d’un corpus : une version oul le timbre
est normalisé, une version ou la dynamique est normalisée et une version ot les deux le
sont. Comme le but est d’étudier a quel point les productions utilisées pour entrainer l’agent
doivent étre proches de celles utilisées pour construire le synthétiseur (celles de LR), nous
créons pour les corpus L1 et L2 trois nouvelles versions, pour chacune des trois déclinaisons
susmentionnées, et nous créons pour le corpus LR deux nouvelles versions, normalisées pour
copier respectivement la dynamique des corpus L1 et L2.

Techniquement, pour effectuer la normalisation des jeux de données, nous tirons partie du
fait que ces derniers partagent le méme contenu linguistique. Ainsi, nous pouvons estimer les
paramétres d’une fonction de normalisation (conversion), de fagon supervisée, a partir d’'un
corpus associant une production d'un locuteur source (par exemple L1 ou L2) et celle d'un
locuteur de référence (LR), pour un énoncé donné.

Les deux sous-sections suivantes expliquent comment s’effectue cette conversion, d’abord
pour la dynamique, puis pour le timbre.
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Normalisation de la dynamique Afin de produire une nouvelle version des productions
d’un corpus en reprenant la dynamique de celles d’un autre corpus, nous avons recours a l’algo-
rithme de déformation temporelle dynamique (ou DTW pour Dynamic Time Warping). Pour
rappel, les sons des productions sont représentés comme des séquences de vecteurs contenant
chacun 40 coefficients Mel-spectraux (chaque vecteur décrivant le contenu spectral du signal
de parole sur une fenétre de 10 ms). L’algorithme DTW fournit un chemin (non-linéaire) d’ali-
gnement entre une séquence de vecteur issue d’une production « source » — dans notre cas
produite par le locuteur & normaliser — et une production « cible », ici produite par locuteur de
référence. En interpolant la séquence source le long du chemin DTW, tel qu’illustré figure 5.13,
il est alors possible de lui appliquer la méme dynamique que celle de la séquence cible. En
répétant cette procédure « d’alignement puis d’interpolation le long du chemin DTW » pour
chacune des productions du corpus & normaliser, on obtient une nouvelle version de celui-ci,
contenant des productions alignées temporellement sur celles du corpus servant de référence.
Dans ce travail, nous avons utilisé I'implémentation de ’algorithme DTW de la librairie Python
librosa, et nous avons utilisé la distance euclidienne comme critére pour mesurer la similarité
entre deux vecteurs.

Normalisation du timbre Pour produire une nouvelle version d’un corpus reprenant le
timbre d’un autre locuteur, nous procédons & une conversion de voix? trame & trame de
chacune de ses productions. Pour ce faire, nous créons d’abord un réseau de neurones de type
feedforward, comprenant 3 couches cachées de 256 neurones pleinement connectées, dont la
fonction d’activation est la tangente hyperbolique, et dont ’entrée et la sortie sont de méme
dimensionnalité que les vecteurs représentant les productions. Nous entrainons ensuite ce
réseau en lui fournissant en entrée chacun des vecteurs de Mel-spectre du corpus a normaliser
et en rétropropageant l’erreur quadratique moyenne entre sa sortie et les vecteurs du corpus
dont on cherche a copier le timbre et qui sont alignés avec ceux du corpus a normaliser selon
la méthode décrite dans la sous-section précédente (80 % des vecteurs sont utilisées pour
Pentrainement et 20 % pour la procédure dite d’early stopping). Une fois le réseau entrainé,
nous l'utilisons pour convertir les vecteurs du corpus & normaliser soit dans son état original
soit dans sa version dont la dynamique a été normalisée (afin d’obtenir soit une nouvelle
version dont seul le timbre a été normalisé, soit une nouvelle version dont a la fois le timbre
et la dynamique ont été normalisés).

5.2.3.2 Evaluation

Muni de ces nouvelles versions des corpus dont le timbre et la dynamique ont été normalisés,
nous les utilisons maintenant pour conduire l’entrainement d’agents en suivant exactement
la méme procédure que celle décrite pour 'agent & but communicatif avec babillage forcé.
Comme les résultats concernant I’évolution des erreurs d’apprentissage sont trés similaires a
ceux de 'agent a but communicatif original, nous nous concentrerons ici uniquement sur les

2. La conversion de voix est un théme de recherche en soi qui a donné lieu & de multiples travaux. Voir
Sisman et al., 2020 pour une revue récente.
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FIGURE 5.13 — Alignement temporel de deux productions Un chemin d’alignement
DTW est d’abord calculé entre les deux productions. Les fléches illustrent comment ce chemin
est ensuite utilisé pour aligner temporellement la production de L2 sur celle de LR.
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résultats des tests ABX, qui fournissent, nous I’avons dit, une évaluation objective du contenu
articulatoire des trajectoires inférées. Chacun des scores affichés dans cette section a été calculé
en faisant la moyenne de ceux de 5 agents entrainés dans les mémes conditions, mais & partir
d’une initialisation différente.
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FIGURE 5.14 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation des re-
présentations extraites par I’agent 4 but communicatif, avec babillage forcé, et
entrainé sur les corpus L1 et L2 originaux et normalisés La procédure de normali-
sation permet la conversion du timbre et de la dynamique d’un locuteur tiers vers ceux du
locuteur de référence.

Normalisation des caractéristiques de L1 et L2 vers celles de LR La figure 5.14
montre les résultats des tests ABX conduits sur les unités extraites par les agents entrai-
nés a répéter les versions des corpus L1 et L2, dont soit le timbre seul, soit le timbre et la
dynamique ont été normalisés vers ceux de LR. Les résultats de tests conduits sur les unités
d’agents entrainés sur les corpus L1 et L2 originaux sont également affichés & des fins compara-
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tives. Tout d’abord, nous pouvons remarquer qu’aucune des normalisations ne semble avoir eu
d’effet significatif sur les scores ABX pour les unités extraites & partir des observations acous-
tiques. Aussi, nous pouvons remarquer qu’aucune des versions normalisées des jeux de données
n’a permis a l'agent d’extraire des unités articulatoires permettant de mieux discriminer les
consonnes en fonction de leur lieu que de leur mode d’articulation. Ce résultat suggére que les
techniques de normalisation employées ici n’ont pas permis a 'agent d’apprendre a inférer des
trajectoires « réalistes », qui elles fourniraient une meilleure discrimination en terme de lieu
qu’en terme de mode d’articulation. Ce résultat est surprenant puisque ces nouvelles versions
des corpus L1 et L2 sont supposées étre proches du corpus LR, dont les trajectoires articula-
toires réelles ont été utilisées pour forcer I'agent & babiller en paralléle de son apprentissage
par répétition.

Il semble également que l’ajout de la normalisation de la dynamique, en plus de celle du
timbre, n’ait pas eu d’impact significatif sur les scores ABX. Ceci suggére que les corpus dont
le timbre a été normalisé sont encore trop éloignés de LR pour que I'ajout de la normalisation
de la dynamique ait un effet significatif.
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FIGURE 5.15 — Scores ABX en fonction du lieu et du mode d’articulation des re-
présentations extraites par l’agent & but communicatif, avec babillage forcé, et
entrainé sur le corpus LR original ou normalisé La procédure de normalisation permet
la conversion du timbre et de la dynamique d’un locuteur tiers vers ceux du locuteur de réfé-
rence. A des fins de comparaison, les scores associés a partir des données articulatoires réelles
de LR (en rouge) sont affichés.

Normalisation de la dynamique de LR vers celle de L1 et L2 La figure 5.15 montre
les résultats des tests ABX conduits sur les unités extraites par les agents entrainés a répéter
les versions du corpus LR dont la dynamique a été normalisée pour reproduire celle de L1 et
L2 ainsi que, & des fins comparatives, par des agents entrainés a répéter le corpus LR original.
Nous pouvons remarquer que les unités articulatoires extraites par les agents permettent lors
des tests ABX une discrimination meilleure en terme de lieu d’articulation et moins bonne en

LR original LR avec dynamique de L1 LR avec dynamique de L2
100 100 100
90 - 90 A 90 -
o
80 - 80 - 80 -
o) ° o
70 - 70 - 70 -
60 - 60 - 60 -
50 T T T T 50 T T T T 50 T T T T

100



5.2. Agent 4 but communicatif 121

terme de mode que les unités acoustiques, se rapprochant du schéma de performance d’uni-
tés extraites a partir de trajectoires articulatoires réelles (c.f. section 4.2.4.2). Lorsque 'on
compare entre eux les scores des trois agents, on remarque qu’ils sont tous trés similaires.
Ceci suggére qu’une différence entre la dynamique des trajectoires articulatoires réelles uti-
lisées pour forcer 'agent & babiller, et celle des productions & répéter, n’est pas pénalisante
pour l'inférence de trajectoires articulatoires « réalistes ». Ceci suggére également que c’est la
différence de timbre de voix qui est ’élément ayant le plus d’impact sur les performances des
unités articulatoires extraites par ’agent & but communicatif avec babillage.

5.2.3.3 Conclusion

L’agent a but communicatif comprenant un mécanisme de babillage n’extrait des unités
articulatoires « réalistes » qu’a partir du corpus LR, qui a servi a construire le synthétiseur
articulatoire qu’il pilote et qui contient les trajectoires articulatoires utilisées pour le forcer a
babiller. Nous avons, dans cette section, normalisé le timbre et la dynamique des corpus L1
ou L2 pour qu’ils s’approchent de ceux de LR, et normalisé la dynamique du corpus LR pour
qu’elle reprenne celle de L1 et L2. Le résultat de ces normalisations est un nouvel ensemble
de jeux de données, chacun plus ou moins similaire & LR — qui est le corpus sur lequel I'agent
avec babillage présente les meilleures performances. Plusieurs agents a but communicatif avec
babillage ont été entrainés sur chacun de ces nouveaux corpus. Les résultats montrent qu'une
normalisation du timbre et de la dynamique des corpus L1 et L2 ne semble pas avoir d’effet
sur le « réalisme » des trajectoires articulatoires inférées par I’agent, mais qu’une normalisa-
tion de la dynamique du corpus LR n’empéche aucunement ’agent d’inférer des trajectoires
articulatoires « réalistes ».

5.2.4 Conclusion générale sur ’agent & but communicatif

Nous avons présenté dans cette section une mise & jour de ’agent & but imitatif, baptisée
« agent & but communicatif ». Cette mise a jour introduit un mécanisme de découverte auto-
supervisée d’unités de la parole ainsi qu’un nouvel objectif d’apprentissage. Le mécanisme de
découverte d’unités repose sur deux VQ-VAE entrainés respectivement sur les sons pergus
et les trajectoires articulatoires inférées, permettant la découverte d’unités acoustiques et
d’unités articulatoires. L’objectif d’apprentissage de ce nouvel agent est de décoder les unités
acoustiques présentes dans les sons qu'’il pergoit et de produire, en pilotant son synthétiseur
articulatoire, un nouveau son comportant les mémes unités que celles percues. Ce nouvel
objectif est intégré dans une mise & jour de la procédure d’apprentissage, dont I'efficacité pour
entrainer les différentes parties composant I'agent est confirmée par I’évolution des valeurs
des fonctions de cotit que cette nouvelle procédure met en jeu. Cependant, alors que ’agent
a but communicatif semble atteindre correctement son objectif (produire des sons contenant
les mémes unités que celles identifiées dans les sons pergus), les unités extraites a partir des
données articulatoires inférées présentent des propriétés différentes (et d’une certaine fagon
décevantes) de celles obtenues & partir de données articulatoires réelles. En effet, celles-ci
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représentent les consonnes davantage en terme de mode d’articulation qu’en terme de lieu, ce
qui les rend assez similaires aux unités extraites directement & partir du signal acoustique.

Pour tenter de remédier a ce probléme, nous avons successivement exploré deux pistes.
Toutes deux n’avaient pas pour but d’étre plausibles d’un point de vue du développement
de la parole mais plutét de nous permettre d’investiguer si, en se placant dans un scénario
favorable, I’agent était capable d’inférer des trajectoires articulatoires plus réalistes. La pre-
miére piste explorée a été I’ajout d’'un mécanisme de babillage & la procédure d’entrainement
de I'agent. L’introduction de ce mécanisme, qui consiste a forcer 'agent a exécuter les trajec-
toires articulatoires enregistrées sur le locuteur de référence (LR) et & se servir du résultat
pour mettre & jour son modéle inverse, ne s’est montrée efficace que pour 'inférence de trajec-
toires articulatoires a partir des sons produits par ce méme locuteur. Ainsi, la seconde piste
explorée & été la normalisation acoustique des différents jeux de données LR, L1 et L2 afin
d’en produire de nouvelles versions, chacune plus ou moins proche du locuteur de référence
LR. Les résultats montrent que cette procédure de normalisation n’est utile que si elle est
quasi-parfaite. Aussi, une erreur méme faible dans la conversion des stimuli pergus — pour
les ramener dans ’espace acoustique du synthétiseur de ’agent en terme de timbre — aboutit
systématiquement a une forte dégradation de la qualité des trajectoires articulatoires inférées.

Ainsi, les résultats observés suite & ’évaluation des trajectoires articulatoires de I'agent
s’avérent décevants. Malgré la combinaison de processus de quantification au niveau du VQ-
VAE, supposée réduire la variabilité acoustique, de processus de normalisation acoustique
inter-locuteurs, et l'introduction d’un processus de guidage du modéle inverse par « babillage
forcé », nous n’avons pas réussi a générer des trajectoires articulatoires vraiment réalistes et
incorporant dans I’agent les connaissances articulatoires attendues pour améliorer le processus
de découverte d’unités phonétiques pertinentes. Nous discuterons dans le prochain chapitre
de perspectives qui pourraient permettre d’espérer des gains significatifs de performance pour
tenter de dépasser ces limites actuelles de nos simulations.
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6.1 Etat des lieux

Pour démarrer cette discussion nous allons dans cet état des lieux rappeler les principales
contributions de ce travail mais également les mettre en perspective avec quelques autres
travaux qui se sont développés dans la méme temporalité en proposant des architectures qui
par certains aspects sont proches de celles que nous avons congues.

6.1.1 Contributions

La principale contribution de ce travail de thése est la création d’un agent capable d’ap-
prendre « & parler » de facon auto-supervisée, uniquement a partir de stimuli acoustiques issus
de son environnement. Cet agent est basé sur un module de découverte d’unités phonétiques,
un synthétiseur articulatoire qui joue le role d’appareil vocal virtuel, et deux modéles internes
respectivement direct et inverse qui représentent la fagon dont le cerveau internalise les rela-
tions complexes entre le contenu spectral des signaux de parole d’une part, et les trajectoires
articulatoires associées d’autre part. La conception de cet agent est basée sur les outils du
machine learning et plus précisément les réseaux de neurones profonds qui permettent un en-
tralnement conjoint de tous ses modules, un ajout simple de nouveaux modules ou contraintes
et la capacité de travailler avec un volume potentiellement trés important de données issues
du monde réel. Cet agent fournit ainsi un cadre général de modélisation et peut, comme nous
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le verrons dans la section 6.2, étre modifié afin d’étudier différents aspects du développement
de la parole.

Afin de rendre ’agent capable de produire des sons de parole de bonne qualité & partir
de commandes articulatoires interprétables, nous avons commencé par définir le processus de
création d’un nouveau synthétiseur articulatoire. Ce processus permet, & partir d’un corpus
d’enregistrements EMA et acoustiques d’un locuteur, de créer un synthétiseur en trois étapes.
La premiére est la construction d’un modéle articulatoire & partir des données EMA permet-
tant de traduire ces derniéres en paramétres articulatoires décrivant la position des différents
articulateurs du conduit vocal. La seconde est ’entrainement d’un réseau de neurones jouant
le role de modéle articulatoire-vers-acoustique chargé d’estimer, & partir des paramétres arti-
culatoires précédemment extraits, le contenu spectral du signal a générer. Enfin, la troisiéme
étape est I'entrainement d’un vocodeur neuronal capable de transformer le contenu spectral
estimé par le modéle articulatoire-vers-acoustique en une forme d’onde. Suite & ce processus,
I’assemblage du modéle articulatoire-vers-acoustique avec le vocodeur neuronal forme le syn-
thétiseur articulatoire complet, prenant en entrée des paramétres articulatoires et fournissant
en sortie un signal de parole réaliste.

Ensuite, nous avons proposé deux études visant & quantifier ’apport d’informations ar-
ticulatoires sur la création de représentations de la parole. Dans la premiére de ces études,
les paramétres articulatoires ont été utilisés lors de ’entrainement d’un auto-encodeur va-
riationnel (VAE) chargé de reconstruire un signal acoustique de parole afin de régulariser la
construction d’une partie de son espace latent. Ce VAE régularisé articulatoirement (AR-VAE)
montre de meilleures performances de reconstruction qu'un VAE classique, suggérant I'intérét
d’exploiter des connaissances articulatoires explicites pour le décodage de la parole. La seconde
étude a porté sur la découverte auto-supervisée d’unités discrétes de la parole & partir d’infor-
mations acoustiques, articulatoires ou bien du mélange de ces deux modalités. Pour cela, des
auto-encodeurs variationnels quantifiés vectoriels (VQ-VAE) ont été entrainés a reconstruire
le contenu spectral d’un signal de parole, ses paramétres articulatoires ou bien la fusion de
ces deux informations, et, par 14 méme, & construire des représentations discrétes des modali-
tés acoustique et articulatoire dans leur espace latent. Une évaluation de ces représentations,
via une méthodologie ABX focalisée sur les consonnes, révéle que les représentations issues
des données acoustiques et articulatoires prises séparément encodent respectivement mieux le
mode et le lieu d’articulation, et que la fusion de ces deux modalités permet d’obtenir des
représentations efficaces a la fois pour le mode et le lieu.

Enfin, nous avons congu une premiére architecture de I’agent, qualifiée d’« agent a but
imitatif » et proposé une évolution de celle-ci, qualifiée d’« agent & but communicatif ».
L’architecture de 'agent & but imitatif posséde, en plus du synthétiseur articulatoire, un
modéle direct chargé de représenter la relation articulatoire-vers-acoustique et un modéle
inverse chargé de représenter la relation acoustique-vers-articulatoire. L’utilisation de ces deux
modéles est directement inspirée des modéles théoriques du contréle moteur de la parole, tels
que ceux présentés au chapitre 1. Cet agent tente d’apprendre la relation inverse acoustique-
vers-articulatoire de facon auto-supervisée, en répétant, a ’aide de son « conduit vocal » — ici
représenté par son synthétiseur articulatoire — les stimuli auditifs qu’il pergoit. Cet agent est
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dit purement imitatif car la distance entre le son percu et le son produit est évaluée au niveau
du spectre d’amplitude, ’agent cherche donc d’une certaine maniére & copier le timbre du
locuteur qu’il pergoit. Pour le second agent proposé, nous cherchons a définir une fonction
objective plus réaliste et faisons I’hypothése qu’il suffit & 'agent de chercher a préserver un
« code linguistique », par exemple phonétique, qu’il doit également découvrir de fagon auto-
supervisée. L’architecture de I’agent & but communicatif intégre donc deux nouveaux modéles
permettant la découverte auto-supervisée d’unités de la parole, respectivement & partir des
modalités acoustique et articulatoire. La procédure d’apprentissage de cette deuxiéme version
a également été modifiée pour permettre 'entrainement de ces deux modéles de découverte
d’unités ainsi que pour intégrer l'utilisation des unités acoustiques découvertes par ’agent
comme cible de ses répétitions des sons pergus.

6.1.2 Positionnement par rapport a des développements récents

Au cours de 'avancement de cette thése, d’autres travaux d’apprentissage automatique
auto-supervisé de commandes articulatoires pour de la synthése acoustique ont été développés
parallélement. Dans cette sous-section, nous présentons trois d’entre eux en montrant comment
nos travaux s’en démarquent.

ArticulationGAN Le premier de ces travaux porte sur le modéle ArticulationGAN (Begus
et al., 2022). L’architecture de ce modéle est une version modifiée d'un réseau antagoniste gé-
nératif (generative adversarial network, GAN). Pour rappel, un GAN est un modéle composé
de deux réseaux de neurones qui sont mis en concurrence lors de leur entrainement : un géné-
rateur et un discriminateur. Le générateur produit une observation (par exemple une image
ou un son), & partir d’une observation tirée d’une distribution aléatoire. Le discriminateur est
(dans sa formulation originale) un classifieur binaire chargé de déterminer si les observations
qui lui sont présentées sont issues du générateur ou bien des données d’apprentissage. Dans
ArticulationGAN, le générateur, appelé « générateur articulatoire », produit des trajectoires
articulatoires sous la forme de coordonnées x et y de 6 bobines EMA (les mémes que celles
présentées sur la figure 2.1, a I'exception de celle attachée au velum) et un paramétre de voi-
sement. Ces trajectoires sont ensuite envoyées dans un synthétiseur articulatoire qui est un
réseau de neurones pré-entrainé et qui les transforme en formes d’ondes. Le discriminateur est,
lui, entrainé a identifier si les formes d’ondes qui lui sont présentées sont des données réelles
ou sont issues du générateur.

Les résultats montrent que ce modéle est capable d’apprendre & produire des sons de
mots de bonne qualité. Cependant, en I’absence de contraintes, les trajectoires articulatoires
employées pour les générer semblent éloignées de trajectoires réelles.

La principale différence avec ’agent congu dans ce travail de thése est que Articulation-
GAN, du fait de son architecture de type GAN, est un modéle génératif. De ce fait, Articu-
lationGAN modélise plutot un processus de génération spontanée de parole conditionnée par
les sons pergus dans I’environnement langagier plutét qu’un processus de répétition directe de
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sons percus. De plus, lors de ’entrainement du modéle le gradient d’erreur est rétropropagé
au travers du synthétiseur articulatoire — et non au travers d’un modéle direct appris. Comme
énoncé en section 5.1.4, ce choix est critiquable car il donne au modéle, avant méme son entrai-
nement, ’accés & la connaissance compléte de la relation articulatoire-vers-acoustique. Notons
enfin que l'espace de controle du synthétiseur articulatoire est défini par des coordonnées de
bobines EMA plutot que par des paramétres articulatoires interprétables — nous reviendrons
sur ce choix en section 6.2.1.

MirrorNet MirrorNet (Siriwardena et al., 2022) est un modéle dont le but est d’apprendre
a répéter les sons qu’il pergoit le plus fidélement possible (au sens de la proximité du contenu
spectro-temporel), et dont 'architecture est trés similaire a celle de I'agent a but imitatif
présenté en section 5.1. En effet, le modéle est un auto-encodeur entrainé & reproduire une
entrée acoustique et dont ’espace latent est directement un ensemble de paramétres servant a
piloter un synthétiseur articulatoire, également afin de reproduire le son d’entrée. De ce fait,
I’encodeur et le décodeur du modéle peuvent étre respectivement assimilés au modéle inverse
et au modéle direct de ’agent & but imitatif. Les sons sont modélisés par des spectrogrammes
de longueur fixe et les paramétres articulatoires sont des variables représentant la position des
lévres ainsi que les constrictions entre la langue et le palais.

Les résultats montrent que le modéle est capable d’apprendre & répéter les sons qu’il
percoit de facon satisfaisante sur le plan acoustique. Cependant, au niveau des trajectoires
articulatoires, un pré-entrainement supervisé de l’encodeur et du décodeur de MirrorNet est
nécessaire pour que le modéle apprenne, lors de son entrainement principal, & inférer des
trajectoires articulatoires « réalistes » & partir des sons qu’il pergoit.

Simulating vocal learning of spoken language Dans leur travail, van Niekerk et al., 2023
proposent une procédure de recherche de paramétres pour piloter un synthétiseur articulatoire
dans le but de produire des sons de type « consonne-voyelle » (CV). Pour cela, les auteurs
commencent par créer un « encodeur syllabique », qui consiste en un réseau de neurones
entrainé de fagon supervisée & reconnaitre la consonne et la voyelle de sons de type CV.
Ensuite, ils utilisent une approche de type TPE ( Tree-structured Parzen Estimator, Bergstra et
al., 2011) pour rechercher des paramétres d’un synthétiseur articulatoire prédéfini (Birkholz et
al., 2006 ; Birkholz et al., 2010) permettant la synthése de sons qui sont identifiés par I'encodeur
syllabique comme correspondant & des séquences CV en particulier. Ils comparent également
cette approche a une recherche de paramétres de synthétiseur guidée par la proximité spectro-
temporelle avec des sons CV pergus. Chacune de ces recherche est également guidée par divers
types d’objectifs articulatoires conjoints (tels qu’imposer une occlusion lors de la production
de la consonne).

Les résultats montrent que la recherche guidée par I’encodeur syllabique permet de produire
des sons davantage identifiés comme portant la syllabe cible que la recherche guidée par la
proximité du contenu spectro-temporel. Malgré la présence d’un objectif articulatoire, les
auteurs ne proposent pas d’évaluation des gestes issus du processus de recherche.
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Ces deux types d’objectifs perceptifs peuvent étre reliés respectivement & ceux de notre
agent a but imitatif (pour la recherche guidée par le contenu spectro-temporel, voir section 5.1)
et de notre agent a but communicatif (pour la recherche guidée par la syllabe cible, voir
section 5.2). Ainsi, le décodeur syllabique peut étre vu comme un VQ-VAE acoustique qui
aurait été pré-entrainé pour identifier les consonnes et les voyelles, et le processus de recherche
des paramétres de synthétiseur comme une sorte de modéle inverse. Cependant, contrairement
a Pagent & but communicatif, la procédure de recherche proposée ne comporte pas de modéle
direct de la relation articulatoire-vers-acoustique. Concrétement, cela signifie que pour guider
la recherche vers des gestes adaptés, la procédure utilise un processus d’échantillonage. Le
risque est de ne pas permettre a 'agent d’accumuler des connaissances sur les liens acoustico-
articulatoires réutilisables d’une situation & une autre, et donc de le mettre en situation de
ne pouvoir exploiter aucune connaissance préalable sur son conduit vocal dans la production
d’une syllabe jusqu’alors inconnue.

6.2 Perspectives

Nos expériences sur 'agent ont montré que ce dernier était capable d’apprendre a répéter
les sons qu’il percoit en inférant des gestes dont le résultat acoustique est soit proche du son
percu pour I'agent & but imitatif, soit porteur des mémes unités pour 'agent a but commu-
nicatif. Cependant, des problémes et limitations demeurent, & différents niveaux. D’abord,
la qualité de restitution sonore semble encore insuffisante (voir notamment les résultats des
évaluations perceptives présentées aux sections 3.3.2 et 5.1.5.2). Par ailleurs, le probléme de la
normalisation entre locuteurs, introduit section 1.2.4.2, n’a été que peu abordé dans ce travail
(voir section 5.2.3). Enfin, les unités extraites a partir de trajectoires articulatoires inférées
par 'agent n’ont pas les mémes propriétés que celles d’unités extraites & partir de données
réelles (section 5.1.5.3). Ceci suggere que les gestes inférés par ’agent sont encore trop éloignés
de gestes « naturels » et sont probablement sélectionnés de fagon ad hoc pour atteindre au
mieux l'objectif acoustique, au détriment de la cohérence articulatoire — ce qui est d’ailleurs
probablement aussi le cas des autres travaux récents dans le domaine, comme nous venons de
le voir en section 6.1.2. Cette section présente plusieurs pistes d’amélioration de 'agent que
nous avons imaginées et qui pourraient potentiellement permettre de pallier ces problémes.
De maniére essentielle, nous verrons que chacune de ces perspectives, quelles que soient la dif-
ficulté ou I'ampleur des questions & résoudre, peut renvoyer & une implémentation neuronale
compatible avec 'architecture globale de I'agent développé.

6.2.1 Amélioration du synthétiseur

Une premiére perspective d’amélioration de ’agent serait le perfectionnement de son syn-
thétiseur articulatoire. En effet, comme nous 'avons vu dans la section 3.3.2, le synthétiseur
articulatoire dans sa forme actuelle ne permet pas une restitution parfaite des phonémes, et en
particulier des consonnes, lors de resynthéses a partir de trajectoires articulatoires réelles. De
ce fait, si I’agent essaie de produire ces phonémes & I’aide du synthétiseur, il risque de devoir
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employer des trajectoires articulatoires congues pour contourner les limitations du synthéti-
seur, et, ainsi, probablement éloignées de trajectoires « naturelles ».

Amélioration du modéle articulatoire Une premiére piste d’amélioration du synthéti-
seur se situe au niveau du modéle articulatoire sur lequel il repose. Pour rappel, le modéle arti-
culatoire actuellement utilisé est un modéle linéaire construit & partir d’enregistrements EMA,
et permet de traduire ces derniers en une série de paramétres articulatoires interprétables. Ces
paramétres articulatoires sont ensuite utilisés par le modéle articulatoire-vers-acoustique qui
essaie de déduire le contenu spectral du signal qui résulterait de leur exécution. Or, lorsque
I’on compare les performances du modéle articulatoire-vers-acoustique prenant en entrée les
paramétres articulatoires & celles d’'un homologue prenant en entrée les coordonnées EMA
originales, on remarque que ce dernier affiche de meilleures estimations du signal acoustique
(section 3.2.2). Cette différence peut s’expliquer par une perte d’informations induite par le
processus de transformation des coordonnées EMA en paramétres articulatoires (a 'aide du
modele articulatoire présenté en section 3.1.1). Une premiére solution pour améliorer les per-
formances du synthétiseur consisterait alors & abandonner purement et simplement cette étape
d’extraction de composantes interprétables, et a effectuer la synthése directement & partir des
données EMA brutes. C’est par exemple la solution choisie par Begus et al., 2022, nous I’avons
vu. Mais le passage par un modéle, extrayant des variables plus directement interprétables et
potentiellement moins dépendantes du corpus lui-méme, nous semble intéressant pour la suite
de ces travaux. C’est pourquoi nous conservons la perspective d’une amélioration du modéle
articulatoire, et donc de ce processus de transformation, susceptible de réduire cette perte
d’information et de potentiellement mener & de meilleures synthéses. C’est ce raisonnement
qui nous a menés a tenter de porter le modéle articulatoire linéaire original vers le monde
des réseaux de neurones, d’abord de fagon littérale en section 3.1.2, puis de fagon end-to-
end en section 3.1.3. Ces tentatives ouvrent la voie vers un modéle articulatoire non-linéaire
plus performant et ainsi vers un meilleur synthétiseur articulatoire. Elles se sont révélées a ce
stade peu fructueuses, conduisant dans nos premiéres simulations & des performances globales
inférieures a celles du modéle linéaire (voir section 3.1.3.3). Mais la mise en ceuvre d’une archi-
tecture globale end-to-end qui inclut dans son espace de recherche la solution linéaire garantit
que, si les contraintes techniques de solution initiale et de poids des contraintes dans l’es-
pace de recherche sont résolues, nous devrions obtenir des gains de performance, possiblement
intéressants pour la suite du travail.

Inclusion de la source dans le modéle articulatoire-vers-acoustique Une autre piste
d’amélioration du synthétiseur est I'inclusion de la source dans le modéle articulatoire-vers-
acoustique. Pour le moment, celui-ci n’est chargé d’estimer que la « partie filtre » du signal a
générer sous la forme d’un contenu spectral de basse résolution (18 coefficients cepstraux sur
une échelle Bark). C’est ensuite LPCNet, le vocodeur neuronal utilisé en aval afin de générer
la forme d’onde, qui prend en entrée ce contenu spectral estimé ainsi que deux paramétres de
source décrivant respectivement la fréquence fondamentale du signal & générer et son degré de
périodicité.
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Cette maniére de procéder est problématique car elle ne permet pas, comme nous ’avons
vu en section 3.3.2, de controler finement la présence de voisement dans les resynthéses par
I'intermédiaire du paramétre indiquant le degré de périodicité du signal & générer. Ce probléme
indique que, malgré leur faible résolution spectrale, les paramétres de filtre portent encore
trop d’informations sur la source et que ces informations prennent le pas sur les deux autres
paramétres dédiés a celle-ci lors de la génération de la forme d’onde par LPCNet. Ce probléme
indique également que les paramétres de filtre associés a deux configurations articulatoires trés
similaires sont différents en fonction de la présence de voisement ou non (par exemple dans le
cas de /k/ vs. /g/). De ce fait, le modéle articulatoire-vers-acoustique, qui ne prend en entrée
que les paramétres articulatoires, controle et choisit arbitrairement si le signal de parole généré
est voisé ou non.

Ces dysfonctionnements pourraient potentiellement étre réglés par I’ajout des deux para-
métres de source en entrée du modéle articulatoire-vers-acoustique. En effet, ceci permettrait
d’indiquer a ce dernier s’il doit produire le contenu spectral d’un signal voisé ou non, ce qui ré-
duirait potentiellement I’erreur de LPCNet lors de la synthése de la forme d’onde finale. Cette
modification aurait également un second avantage, qui est celui d’ajouter les parameétres de
source & l'espace de controle de 'agent. En effet, ce dernier n’a pour l'instant accés qu’au
modéle articulatoire-vers-acoustique pour produire des signaux et n’a donc pas de controle,
dans sa version & but imitatif, ni sur la hauteur, ni sur le voisement du signal qu’il produit.
Avec cet ajout, I’agent pourra plus explicitement décider s’il veut produire un son voisé ou
non. Un premier pas dans cette direction a été réalisé dans la version a but communicatif de
I’agent mais son effet n’a pas eu a ce stade les effets escomptés.

Evolution vers une approche end-to-end Enfin, une derniére piste d’amélioration du
synthétiseur pourrait étre le basculement vers une approche end-to-end, telle que celles pré-
sentées dans Y.-W. Chen et al., 2021 ; Wu et al., 2022. Dans cette approche, le synthétiseur
serait constitué d’un unique modéle reconstruisant une forme d’onde directement & partir des
paramétres articulatoires, sans passer par une représentation spectrale intermédiaire.

6.2.2 Inférence des trajectoires articulatoires

Une seconde perspective d’amélioration de I'agent se situe au niveau de son modéle inverse
et de la fagon dont ce dernier infére les trajectoires articulatoires adéquates pour reproduire
les sons pergus. Pour le moment, ce processus d’inférence de gestes n’est nullement contraint
et aucun mécanisme ne ’empéche de proposer une séquence de gestes défiant les lois de la
bio-mécanique si cette séquence de gestes permet de mieux atteindre l'objectif d’apprentis-
sage. En effet, le modéle inverse pourrait par exemple inférer un geste ol la langue basculerait
en un seul pas de temps (soit 10ms) d’une position trés avancée a une position trés reculée
si cela permet d’obtenir un résultat acoustique permettant de réduire l'erreur d’apprentis-
sage. Les prochains paragraphes de cette sous-section présentent plusieurs propositions qui
permettraient I'introduction de contraintes au sein du modéle inverse, susceptibles de limiter
ou d’interdire I'inférence de séquences gestuelles « aberrantes ».
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Interdiction des gestes impossibles Du fait de I'absence de contraintes sur 'inférence
des paramétres articulatoires par le modéle inverse, ce dernier peut donner une combinaison
de paramétres qui, une fois reprojetés dans ’espace des coordonnées des bobines EMA & l'aide
du modéle articulatoire, donnent des configurations physiquement impossibles comme par
exemple des bobines de langue traversant le palais. Un mécanisme de détection de ces gestes
impossibles permettrait d’ajouter un terme a la fonction d’erreur minimisée par le modéle
inverse lors de ’entrainement de I’agent. Ce terme permettrait de pénaliser fortement le choix
de ces gestes afin de tenter d’empécher leur usage.

La mise en ceuvre de cette technique présente cependant un écueil : comment détecter ces
gestes impossibles 7 Dans les jeux de données PB2007 et BY2014 nous disposons du contour du
palais sous la forme d’un ensemble de coordonnées dans ’espace des bobines EMA. Ce contour
peut permettre de détecter une partie des gestes impossibles dans lesquels les bobines de la
langue traversent le palais. L’ajout d’une telle information de contour présenterait également
I'intérét de permettre au modéle d’évaluer la taille des constrictions, qui fournissent poten-
tiellement une information clé pour mieux évaluer les résonances, la génération de frictions,
et globalement la sortie acoustique.

Néanmoins, ces corpus ne disposent pas de suffisamment d’informations pour détecter
d’autres types de gestes impossibles tels que ceux ol la position des articulateurs est trop
extréme (par exemple un avancement de la langue ou un degré d’ouverture de la méchoire
trop importants). L’enregistrement d’un nouveau corpus de données EMA dans lequel le lo-
cuteur enregistré adopterait des positions extrémes avec chacun de ses articulateurs aiderait
a proposer des limites dans I'espace des bobines EMA. Ces limites pourraient permettre de
définir comme impossibles les paramétres articulatoires induisant leur traversée par 'une des
bobines.

Minimisation du jerk Comme nous ’avons vu en section 1.2.4.2; certains systémes d’in-
version acoustique-vers-articulatoire proposés dans la littérature intégrent des principes de
régularisation des trajectoires articulatoires. Ces systémes s’appuient notamment sur la pro-
position de Hogan, 1984 selon laquelle les mouvements humains sont organisés de fagon a
emprunter des trajectoires lisses qui minimisent 'intégrale sur la trajectoire du jerk (qui est,
rappelons-le, la dérivée de l'accélération).

Ce principe pourrait étre intégré au sein de I’agent au travers d’un terme supplémentaire
ajouté a la fonction d’erreur minimisée par son modéle inverse lors de son entrainement. Ce
terme intégrerait la somme des changements d’accélération des paramétres articulatoires le
long des trajectoires inférées par le modéle inverse et sa minimisation entrainerait un lissage
de celles-ci. Cette solution a déja été utilisée sous des formes diverses dans des travaux simi-
laires (Rasilo et al., 2013 ; van Niekerk et al., 2023). De plus, elle est relativement simple a
implémenter sous réserve de prendre en compte comme hyperparamétre la pondération de ce
nouveau terme par rapport au terme de cible acoustique afin d’éviter d’inférer des trajectoires
trop lisses n’atteignant pas les objectifs acoustiques escomptés.



6.2. Perspectives 131

Inférence de vitesse Une autre facon d’obtenir un lissage des trajectoires articulatoires
inférées par le modéle inverse serait de lui retirer toute possibilité de produire des changements
trop brusques des paramétres articulatoires d’un pas de temps & ’autre. Pour le moment,
lorsque 'on demande au modéle inverse d’inférer une trajectoire articulatoire pour produire
un signal acoustique, celui-ci fournit une série de paramétres articulatoires en définissant
directement leur valeur & chaque pas de temps. Au lieu de cela, le modéle inverse pourrait
plutdt controler, toujours a chaque pas de temps, la vitesse de ces parameétres (& noter que
c’est le principe de controle implémenté dans le modéle DIVA, présenté en section 1.1.3.1).

Concrétement, ce nouveau modéle inverse g, inférant la vitesse des paramétres articula-
toires pourrait étre implémenté par un réseau de neurones défini par :

gv(sta atf].) = Aata

avec sy vecteur décrivant les caractéristiques du signal acoustique que 1’on cherche a inverser a
I'instant ¢, a;—1 la valeur des paramétres articulatoires a l'instant précédent et A,, le degré de
changement & appliquer a ceux-ci (leur vitesse) pour approcher le résultat acoustique de leur
exécution de s;. Grace & A,,, la valeur des paramétres articulatoire peut étre connue a chaque
instant de temps ¢ avec a; = a;—1 + Aa,. Pour empécher des mouvements trop rapides, une
contrainte pourrait alors étre imposée en définissant A,, en fonction de la valeur des neurones
de la derniére couche y du réseau g, par ’équation :

A,, = tanh(y)Aa,

dans laquelle la fonction tangente hyperbolique assure que les valeurs de A,, restent bornées
dans | — Aa, Aal. Les valeurs du vecteur A, pourraient étre définies & partir des enregistrements
articulatoires ayant servi & la construction du synthétiseur piloté par I’agent afin de déterminer
une vitesse maximale pour chacun des paramétres articulatoires en phase avec la vérité terrain.

6.2.3 Normalisation des locuteurs

Un troisiéme enjeu concerne la question de la normalisation des sons produits par différents
locuteurs pour un méme contenu phonétique. Cette question n’a été que peu travaillée dans
cette thése — voir section 5.2.3 — et elle est pourtant essentielle, tant pour le développement
de 'agent & but imitatif que de I'agent & but communicatif. La question de la normalisa-
tion peut s’envisager & deux niveaux différents, celui de la prise en compte des différences
physiques/physiologiques entre locuteurs et de mécanismes permettant de recadrer les sons
produits par différents locuteurs dans un espace acoustique commun, et celui de la prise en
compte des variations inter-individuelles (accents, idiosyncrasies), et de la définition d’'un es-
pace de représentation phonétique cohérent permettant ’accés aux unités phonologiques.

Normalisation acoustique Ce premier niveau est essentiel & considérer par I’agent a but
imitatif. En effet, une premiére fagon de permettre a 'agent de compenser les différences entre
les locuteurs serait de I’équiper d’'un module de normalisation chargé de transformer les signaux
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acoustiques pergus. Ce module serait chargé de convertir le timbre de voix des locuteurs pergus
pour rapprocher les sons de ceux que peut produire le synthétiseur articulatoire piloté par
Pagent. L’agent a but imitatif, dans la version actuelle, mesure sa performance d’imitation
entre le son pergu et le son qu’il produit en évaluant la proximité de leurs contenus spectraux.
De ce fait, si le son percu est produit avec une voix trop différente de celle du synthétiseur qu’il
pilote, 'agent risque de devoir recourir & des configurations articulatoires non « naturelles »
pour compenser cet écart. Il est pourtant admis que les bébés sont trés tot capables d’imiter
certaines propriétés des sons qu’ils entendent : voir par exemple les données de X. Chen et al.,
2004 montrant que les bébés de 1 a 7 jours semblent capables d’associer des sons /m/ vs. /a/
a des gestes de fermeture vs. ouverture de la bouche et des lévres; la célébre étude de Mampe
et al., 2009 montrant que les pleurs de bébés allemands vs. francais de 2 & 5 jours sont déja
fagonnés par la prosodie de leur langue; ou les données d’imitation articulatoire de stimuli
audiovisuels de voyelles par des bébés de 4 mois (Kuhl & Meltzoff, 1996).

La littérature sur les méthodes de normalisation acoustique est ancienne et bien connue
(on en trouvera une présentation récente dans Johnson et Sjerps, 2021). On peut les sépa-
rer en méthodes « intrinséques » vs. « extrinséques ». Dans les méthodes intrinséques, le
signal acoustique & un moment donné est supposé contenir en lui-méme les éléments de la
normalisation, par exemple par I'appel & la fréquence fondamentale ou 'introduction de rap-
ports entre formants (ou distances dans un espace pseudo logarithmique comme celui des
Bark), pour retirer autant que faire se peut 'influence de variations de taille du conduit vocal.
Dans les méthodes extrinséques, on cherche a estimer la taille du conduit vocal d’un locu-
teur ou a estimer quelques propriétés de la distribution acoustique de ses productions, par
un apprentissage préalable sur un corpus de données acoustiques de ce locuteur. Depuis les
premiéres propositions de Lobanov, 1971 ou Nearey, 1978, de nombreuses techniques ont été
appliquées d’abord a la reconnaissance automatique de la parole, et plus récemment & l'in-
version articulatori-acoustique (Sivaraman et al., 2016). Ces différentes techniques peuvent
étre aisément implémentées dans l'agent, & but imitatif ou communicatif, pour améliorer ses
performances. Néanmoins, il est probable que ce type de normalisation acoustique ne soit pas
suffisant pour résoudre complétement les problémes rencontrés. C’est pourquoi, pour I'agent
a but communicatif, un autre niveau de normalisation est probablement requis.

Normalisation phonétique au niveau des unités Dans I'agent & but communicatif, un
autre niveau de normalisation doit étre introduit, qui concerne, indépendamment des diffé-
rences physiques ou physiologiques, les variations inter-individuelles de production associées
au style, aux accents, aux idiosyncrasies de tous ordres. C’est alors au niveau du systéme
de découverte des unités acoustiques de la parole qu’il faut opérer, et on peut envisager (au
moins) trois types de développement.

D’abord, 'utilisation d’architectures capables d’introduire des connaissances structurelles
plus larges, de type wave2vec ou HUuBERT (Baevski et al., 2020 ; Hsu et al., 2021) en lieu et
place du VQ-VAE acoustique actuellement utilisé, pourrait permettre d’extraire de fagon auto-
supervisée des représentations de la parole encodant des informations articulatori-acoustiques
assez efficacement reliées aux unités phonémiques (Wells et al., 2022). Ensuite, un certain
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nombre de travaux récents dans le domaine de 'apprentissage auto-supervisé de représenta-
tions de la parole (Mohamed et al., 2022) introduisent des variables indexicales ou stylistiques
(identité, genre, état émotionnel, contexte d’interaction) qui permettent de séparer jusqu’a un
certain point les contributions phonétiquement pertinentes de celles qui ne le sont pas, amé-
liorant ainsi la représentation des unités indépendamment des variations inter-individuelles.

Enfin, une piste importante dans le contexte de la réalisation d’un agent autonome consiste
a introduire des interactions avec un tuteur, et/ou a réinsérer les informations acoustiques
dans le contexte visuel de l'interaction, afin de permettre a ’agent d’associer les productions
de différents agents & un méme contexte d’interaction, et donc potentiellement & en extraire
des informations sémantiques susceptibles de contraindre l’extraction d’informations sur les
unités phonologiques.

6.2.4 Temporalités multiples

Les solutions présentées dans les sous-sections précédentes ne remettent pas directement en
cause I’hypothése simplificatrice sur la gestion du temps tout au long des différentes simulations
que nous avons mises en ceuvre. Cette hypothése stipule que les représentations manipulées par
I’agent possédent toutes la méme temporalité. Autrement dit, lorsque I'agent doit répéter un
son représenté par T’ trames de caractéristiques acoustiques, celui-ci associe & chacune de ces T
trames une unité acoustique, un vecteur de paramétres articulatoires et une unité articulatoire.
Ce principe entraine des limitations telles que 'obligation pour I’agent de toujours produire
un son de longueur strictement identique au son qu’il cherche a répéter.

Cette sous-section présente une premiére proposition en vue d’une nouvelle architecture
d’agent pour laquelle le son produit peut avoir une dynamique/temporalité différente de celle
du son percu. Cette architecture est toujours en développement et la fagon dont elle pourrait
étre entrainée n’est pas encore totalement définie. La suite de cette sous-section présente
d’abord son fonctionnement général et ce qu’elle permettrait avant de discuter des conditions
dans lesquelles elle pourrait étre entrainée.

Architecture et fonctionnement Le but de ce nouvel agent, dont ’architecture est pré-
sentée figure 6.1, reste de « répéter » les sons qu’il percoit. On peut rester, a ce stade, flou sur
ce qu’il s’agit de « répéter », contenu acoustique ou phonétique dans un sens large, pour ’agent
a but imitatif, ou contenu informationnel et donc linguistique, pour ’agent & but communicatif
— nous y reviendrons. La répétition d’'un son se ferait en suivant cette série d’étapes :

1. L’agent percoit un son en provenance de son environnement.

2. L’agent infére avec son modéle inverse une trajectoire articulatoire de méme longueur
que la séquence d’observations acoustiques correspondant au son percu.

3. Ces deux séquences d’observations sont envoyés dans le décodeur d’unités. La séquence
des unités est typiquement de longueur plus petite que celle des séquences d’observa-
tions acoustiques et articulatoires. La encore, nous restons a ce stade imprécis sur le
contenu de ces unités, nous y reviendrons plus loin.
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FIGURE 6.1 — Proposition pour une nouvelle architecture d’agent pour laquelle

le son produit peut avoir une dynamique/temporalité différente de celle du son
pergu

4. La série d’unités décodées est ensuite envoyée dans le planificateur articulatoire dont la
tache est de trouver une séquence de paramétres articulatoires dont ’exécution résul-
terait en un signal acoustique compatible avec ces unités, c’est-a-dire qui générerait la
méme séquence d’unités s’il était donné en entrée au décodeur d’unités. Cette nouvelle
séquence de paramétres articulatoires est typiquement de longueur plus grande que la
séquence d’unités.

5. La série de paramétres articulatoires est utilisée pour piloter le synthétiseur articulatoire
qui donne en sortie le son produit par ’agent.

Le cceur de cette architecture est la concaténation de deux processus, respectivement le passage
d’une séquence d’observations acoustiques & une séquence d’unités, puis le passage de cette
séquence d’unité a une trajectoire articulatoire (de taille arbitraire), a destination du synthé-
tiseur. Ces deux processus pourraient typiquement étre implémentés par des architectures de
type seq2seq (séquence a séquence). Ce mode de fonctionnement pourrait étre apparenté a
la mise en cascade d’un modéle de reconnaissance automatique de parole avec un modéle de
synthése vocale ol le texte serait remplacé par des unités auto-découvertes par ’agent et le
son de sortie par une trajectoire articulatoire permettant de produire le son désiré.
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A ce stade, il est important de revenir sur la nature du processus de répétition, et, en lien,
le contenu des unités du décodeur. On peut en effet proposer différents types d’unités, qui
tracent un continuum entre répétition « acoustique » ou « acoustico-phonétique » dans un
agent a but imitatif, pour lequel les unités restent proches du contenu d’entrée, correspondant
par exemple & des « états acoustiques », silence, prévoisement, transition de formant, climax
formantique, bruit de friction... ; et répétition du contenu informationnel, dans un agent a but
communicatif pour lequel les unités sont proches des unités linguistiques, typiquement des
phones.

Entrainement Dans cette nouvelle architecture, trois modéles doivent étre entrainés pour
permettre a I’agent d’accomplir sa tache de répétition des sons pergus : le modéle inverse, le
décodeur d’'unités et le planificateur articulatoire.

La tache du modéle inverse est de trouver une séquence de paramétres articulatoires dont
I’exécution produirait un son proche du son percu. Cette séquence de paramétres articulatoires
inférés étant de longueur identique au son percu, le fonctionnement du modéle inverse est donc
le méme que celui de ’agent & but imitatif et de ’agent a but communicatif présentés dans le
chapitre précédent. De fait, nous pourrions utiliser ces précédentes architectures pour entrainer
un modéle inverse puis 'importer dans cette nouvelle architecture — avec ’'objectif d’exploiter
ensuite cette entrée articulatoire inférée pour contribuer au bon fonctionnement du décodeur
d’unités.

La réelle difficulté se situe au niveau de 'entrainement du décodeur d’unités et du plani-
ficateur articulatoire, du fait de la variation de la longueur des séquences présentes en entrée
et en sortie de ces modéles. Cette difficulté pourrait étre résolue en mettant en place un
apprentissage par renforcement dans lequel un score serait calculé en comparant le contenu
phonétique du son produit par ’agent a celui du son pergu. Ce score pourrait étre calculé par
exemple a 'aide d’un modéle de reconnaissance automatique de parole externe jouant le réle
d’un tuteur donnant & ’agent un feedback sur la qualité de ses répétitions. En cherchant a
maximiser ce score, ’agent pourrait trouver des gestes adaptés pour produire des sons dont le
contenu phonétique — dans un sens a définir, dépendant de la nature des unités, voir discus-
sion précédente — soit suffisamment proche de celui du son percu. Un second objectif devrait
étre ajouté a cet entrainement afin de régulariser cet espace des unités auto-découvert. Par
exemple, nous pouvons imaginer qu'une contrainte poussant I’agent & inférer des séquences
d’unités les plus courtes possibles l'inciterait & trouver une facon compacte de représenter
I'information pertinente pour produire un son au contenu phonétique proche de celui du son
pergu.

6.3 Conclusion générale

Dans ce travail de thése, nous avons mené différents travaux de modélisation portant sur
I’apprentissage auto ou faiblement supervisé des représentations acoustiques, articulatoires
et phonétiques de la parole. L’aboutissement de ces travaux est une architecture d’agent
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apprenant « a parler », en répétant les stimuli auditifs qu’il pergoit. Cet agent s’appuie sur une
architecture compléte, intégrant un synthétiseur articulatoire, un modéle interne direct et un
modéle interne inverse, ainsi qu’un ou plusieurs espaces de représentation phonétique, au sein
d’un processus d’apprentissage global end-to-end permettant potentiellement d’en apprendre
toutes les composantes conjointement & partir d’ensembles de données acoustiques réelles.
Cette architecture a, comme discuté précédemment, des limites et des manques, qui suggérent
de nombreuses perspectives que nous avons esquissées. Mais son intérét majeur, a notre sens,
est de s’inscrire au confluent de deux approches, le plus souvent disjointes : celles des théories
du controle et de la production de la parole et celles des méthodes d’apprentissage automatique,
en l'occurrence ici d’apprentissage profond auto-supervisé. A ce titre, on peut, a partir de ce
travail, proposer des recherches dans au moins deux types de directions. D’une part, développer
chacune des composantes de cette architecture dans une perspective d’apprentissage massif,
en intégrant des modules d’apprentissage neuronal de plus en plus sophistiqués et des corpus
acoustiques multi-locuteurs de plus en plus fournis. Mais aussi, d’autre part, interroger, a
la lumiére de ces simulations, des données et hypothéses sur les processus de controle, et
particuliérement sur le calendrier développemental de 'apprentissage de la parole et du langage
chez 'enfant. Ainsi, le lien tracé entre modéles cognitifs et algorithmes d’apprentissage massif
nous semble tracer des perspectives prometteuses, a la fois fondamentales et applicatives.
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Self-supervised learning of the relationships between sounds, gestures and
units for the control of speech production: towards an agent learning to
speak

Abstract — This thesis aims to study, through modeling and simulation, the learning
mechanisms of the relationships between the speech sounds, the underlying articulatory
gestures and the phonetic units. The employed methodology is based on deep learning,
with an emphasis on self or weakly supervised learning, a paradigm that approaches
(to some extent) human learning. To this end, we propose a computational agent capa-
ble of learning “to speak” in a self-supervised manner, solely from speech sounds from
its environment. First, in order to make the agent capable of producing good qual-
ity speech sounds, we develop an articulatory synthesizer, exploiting articulatory and
acoustic recordings of a reference speaker and driven by a limited number of parameters
describing the main degrees of freedom of the vocal apparatus. Then, we propose two
studies aiming to quantify the contribution of articulatory information on the learning
of speech representations. In the first study, we simulate the access to articulatory rep-
resentations during speech perception by evaluating, on a denoising task, the addition
of articulatory constraints on the latent space of a variational autoencoder (VAE). In
a second study, we investigate the self-supervised discovery of discrete phonetic units
using vector quantized variational autoencoders (VQ-VAEs). We show the comple-
mentarity of acoustic and articulatory information for structuring the units dictionary.
Finally, we propose two versions of the full computational agent, the first referred to
as an “imitative agent” and the second as a “communicative agent”. These two types of
agents must learn to speak in a self-supervised way, by repeating the speech sounds they
perceive, by driving the articulatory synthesizer previously developed. To do so, they
are provided with two internal models, respectively direct and inverse, which represent
the way the brain internalizes the complex relations between the spectral content of
the speech signals on the one hand, and the associated articulatory trajectories on the
other hand. The imitative agent aims to produce repetitions whose spectral content
is as close as possible to that of the perceived sounds. The architecture of the com-
municative agent adds to the previous one two phonetic unit discovery modules, one
based on acoustic information and the other on articulatory information inferred by
the agent. These different modules are trained jointly from acoustic stimuli provided
by different speakers. Both types of agents appear to be able to learn to speak, but
present a certain number of limitations which open up many perspectives for future
developments.

Keywords: Speech production, computational models, articulatory synthesis, rep-
resentation learning.






Apprentissage auto-supervisé des relations entre sons, gestes articulatoires
et unités de la parole pour le contréle de la production : vers un agent ap-
prenant a parler

Résumé — Ce travail de thése vise a étudier, par le biais de la modélisation et de la
simulation, les mécanismes d’apprentissage des relations entre les sons de la parole, les
gestes articulatoires sous-jacents et les unités phonétiques. La méthodologie employée
est basée sur apprentissage automatique profond (deep learning), avec un accent sur
lapprentissage auto ou faiblement supervisé (self-supervised learning), paradigme qui
s’approche (dans une certaine mesure) de I'apprentissage humain. Pour ce faire, nous
proposons un agent computationnel capable d’apprendre « a parler » de facon auto-
supervisée, uniquement a partir de sons de parole issus de son environnement. D’abord,
afin de rendre I’agent capable de produire des sons de parole de bonne qualité, nous
¢élaborons un synthétiseur articulatoire, exploitant des enregistrements articulatoires et
acoustiques d'un locuteur de référence et piloté par un nombre restreint de parameétres
décrivant les degrés de liberté principaux de ’appareil vocal. Ensuite, nous proposons
deux études visant a quantifier 'apport d’informations articulatoires sur ’apprentis-
sage de représentations de la parole. Dans la premiére étude, nous simulons 1'accés a
des représentations articulatoires lors de la perception de la parole en évaluant, sur
une tache de débruitage, 'ajout de contraintes articulatoires sur ’espace latent d’'un
auto-encodeur variationnel (VAE). Dans une seconde étude, nous nous intéressons a la
découverte auto-supervisée d'unités phonétiques discrétes, grace a des auto-encodeurs
variationnels quantifiés vectoriels (VQ-VAE). Nous montrons une complémentarité des
informations acoustiques et articulatoires pour la structuration du dictionnaire d unités.
Enfin, nous proposons deux versions de 1’agent computationnel complet, la premiére
qualifiée d’« agent a but imitatif » et la seconde d’« agent & but communicatif ». Ces
deux types d’agents doivent apprendre a parler de fagcon auto-supervisée, en répétant les
sons de parole qu’ils percoivent, au moyen du synthétiseur articulatoire développé préa-
lablement. Pour ce faire, ils sont dotés de deux modéles internes respectivement direct
et inverse qui représentent la facon dont le cerveau internalise les relations complexes
entre le contenu spectral des signaux de parole d'une part, et les trajectoires articula-
toires associées d’autre part. L’agent imitatif cherche & produire des répétitions dont le
contenu spectral est le plus proche possible de celui des sons percus. L’architecture de
I’agent & but communicatif ajoute a la précédente deux modules de découverte d unités
phonétiques, I'un basé sur les informations acoustiques et 'autre sur les informations
articulatoires inférées par I'agent. Ces différents modules sont entrainés conjointement
a partir de stimuli acoustiques fournis par différents locuteurs. Ces deux types d’agents
apparaissent effectivement capables d’apprendre a parler, mais présentent un certain
nombre de limitations qui ouvrent sur de nombreuses perspectives pour des développe-
ments futurs.

Mots clés : Production de la parole, modéles computationels, synthése articulatoire,
apprentissage de représentations.
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