N
N

N

HAL

open science

L’Art de la Voix: Caractériser ’information vocale dans
un choix artistique

Adrien Gresse

» To cite this version:

Adrien Gresse. L’Art de la Voix: Caractériser 'information vocale dans un choix artistique. Traite-
ment du signal et de 'image [eess.SP]. Université d’Avignon, 2020. Frangais. NNT: 2020AVIG0236 .

tel-02938152v2

HAL Id: tel-02938152
https://theses.hal.science/tel-02938152v2

Submitted on 16 Sep 2020

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-02938152v2
https://hal.archives-ouvertes.fr

ACADEMIE D’AIX-MARSEILLE

AVIGNON

AVIGNON UNIVERSITE

me

me

EEEEEEEE

THESE

Présentée a Avignon Université pour obtenir le diplome de DOCTORAT
SPECIALITE : INFORMATIQUE

Ecole Doctorale 536 « Agrosciences & Sciences »

Laboratoire Informatique d’Avignon (EA 4128)

L’Art de la Voix

Caractériser I'information vocale dans un choix artistique

par
Adrien Gresse

Soutenue publiquement le 6 février 2020 devant un jury composé de :

Emmanuel VINCENT Directeur de recherche, INRIA-Nancy, LORIA Rapporteur
Jean-Julien AUCOUTURIER  Chargé de recherche, CNRS, IRCAM Rapporteur
Yannick ESTEVE Professeur a I’'Université d’Avignon, LIA Examinateur

Lori LAMEL Directrice de recherche, CNRS, LIMSI Présidente du jury
Julie MAUCLAIR Maitre de conférences a I’'Université de Toulouse, IRIT Examinatrice
Richard DUFOUR Maitre de conférences a I’Université d’Avignon, LIA Co-Encadrant
Vincent LABATUT Maitre de conférences a 'Université d’Avignon, LIA Co-Encadrant
Jean-Francois BONASTRE Professeur a I’'Université d’Avignon, LIA Directeur de these

LABORATOIRE INFORMATIQUE D’AVIGNON












Remerciements

Je souhaiterais remercier tout d’abord les membres du jury d’étre venus
a Avignon pour ma soutenance de these. Merci donc a madame Lori Lamel,
présidente du jury et aux examinateurs : madame Julie Mauclair et mon-
sieur Yannick Estéve. Merci également aux deux rapporteurs : monsieur
Emmanuel Vincent et monsieur Jean-Julien Aucouturier. Ce fut pour moi

un grand honneur d’obtenir votre reconnaissance.

De manieére plus formelle, je souhaiterais remercier la Fondation de I’Uni-
versité d’Avignon pour m’avoir attribué la bourse Pierre Bergé et financé ce

projet de recherche.

Cette these est aussi le fruit du travail de plusieurs personnes. Merci donc
a mon directeur de these Jean-Francois Bonastre et mon premier encadrant
Richard Dufour qui m’ont guidé dans la réalisation de ce travail et qui m’ont
aidé a sortir de I'impasse. Je remercie également mon deuxiéeme encadrant

Vincent Labatut pour son travail de relecture, sa rigueur et ses conseils.

Toutes ces années au LIA n‘auraient pas été aussi extraordinaires sans les
personnes qui font le laboratoire, je pense notamment a ’équipe adminis-
trative qui fait des merveilles. Merci a Mickael pour m’avoir aidé a mettre
en place ma premiere expérience. Merci a tous les collegues du LIA qui font
sa convivialité. Je pense notamment a Driss pour les nombreuses discus-
sions sur les réseaux de neurones, mais aussi a tous ceux qui m’ont soutenu
pendant ma these. Je souhaiterais remercier plus particulierement mes colo-
cataires de bureau : Paul, Jonas, Nico et Sondes ainsi que ceux ayant fait une
plus courte escale en C007. Je voudrais également remercier tous les docto-
rants : Moez, Imedh, Cédric, Killian, Manu, Xavier, Waad, Zack, Mohamed,
Mayeul, Cyril, Elvys, Matthieu, Carlos, Titouan, Mathias, Tessnim, Anais,
Paul-Gauthier, Antoine, Salima, Luis et tous ceux que j'oublie au moment
ou j’écris ces lignes, mais qui ne connaissent que trop bien les interminables
pauses café du CERI. Aussi, merci Téva pour tes conseils typographiques,

tu peux maintenant mettre a jour Pegasus et installer Rust sur toutes les



machines.

J’aimerais également remercier ma famille : mes parents, mes fréres, mais
aussi tous les cousins, cousines, oncles et tantes pour leur soutient immuable.
Merci aussi a Renée pour m’avoir aidé a prendre du recul sur la difficulté
de ce travail. Je souhaiterais aussi remercier mes amis de toujours : Enzo,
Alex, Vincent, Laeti, Pierre et Marine. Votre amitié compte beaucoup a mes
yeux. Aussi, j"aimerais remercier Carl pour avoir partagé avec moi cette pas-
sion pour le vélo qui m’a permis de souffler un peu. Merci également a tous
les Fils de TugLand. Nous n’avons pas eu l'occasion de beaucoup nous voir,
mais les rares fois furent pour moi un grand bol d’air frais. Enfin, j’aimerais
remercier une personne en particulier, celle qui m’a accompagné dans cette
épreuve. Anais, merci d’avoir été si patiente et de m’avoir donné la force de

continuer, sans toi, je n‘aurais pas été jusqu’ici.

ii



Résumé

Pour atteindre une audience internationale, les productions audiovisuelles
(films, séries, jeux vidéo) doivent étre traduites dans d’autres langues. Tres
souvent les voix de la langue d’origine de l'ceuvre sont doublées par de
nouvelles voix dans la langue cible. Le processus de casting vocal visant
a choisir une voix (un acteur) en accord avec la voix originale et le person-
nage joué est réalisé manuellement par un directeur artistique (DA). Au-
jourd’hui, les DAs ont une inclination pour les nouveaux « talents » (moins
couteux et plus disponibles que les doubleurs expérimentés), mais ils ne
peuvent pas réaliser une audition a grande échelle. Doter les industriels de
l'audiovisuel d’outils automatiques capables de mesurer I’adéquation entre
une voix dans une langue source avec un contexte donné et une voix dans
une langue/culture cible est donc d’un fort intérét. De plus, au-dela du cas-
ting vocal, cette problématique du choix d’une voix fait écho aux grands
enjeux scientifiques de la compréhension des mécanismes de perception de

la voix.

Dans ce travail de these, nous utilisons des voix d’acteurs profession-
nels sélectionnées par un DA dans différentes langues pour des ceuvres déja
doublées. Dans un premier temps, nous construisons un protocole fondé
sur une méthode état-de-1’art en reconnaissance du locuteur pour mettre en
évidence l'existence d’une information caractéristique du personnage dans
nos données. Nous identifions également l'influence du biais linguistique
sur les performances du systeme. Nous mettons en place, dans un second
temps, un cadre méthodologique pour évaluer la capacité d’un systeme au-
tomatique a discriminer les paires de voix doublant un méme personnage.
Le systeme que nous avons créé repose sur des réseaux de neurones sia-
mois. Dans ce cadre d’évaluation nous exerc¢ons un controle fort des biais
(contenu linguistique, genre, etc.) et nous apprenons une mesure de simi-
larité permettant de prédire les choix du DA avec un écart significatif par
rapport au hasard. Enfin, nous entrainons un espace de représentation met-

tant en avant I'information caractéristique du personnage, appelé p-vecteur.
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Nous montrons, grace a notre cadre méthodologique que cette représenta-
tion permet de mieux discriminer les voix de nouveaux personnages, par
comparaison a une représentation orientée sur l'information locuteur. De
plus, nous montrons qu’il est possible de bénéficier de la connaissance gé-
néralisée d’un modele appris sur un jeu de données proche en utilisant les

techniques de distillation de la connaissance dans les réseaux de neurones.

Cette these apporte un début de réponse pour la construction d’un outil
d’aide au casting vocal capable de réaliser une présélection des voix perti-
nentes parmi un grand ensemble de voix disponibles dans une langue. Si
nous avons montré dans cette these qu’il est possible d’extraire, a partir
d’un grand volume de données, une information caractéristique d’un choix
artistique souvent difficile a formaliser, il nous reste encore a mettre en évi-
dence les facteurs explicatifs de cette décision. Nous souhaitons pouvoir
fournir en complément de la sélection de voix réalisée une description des
raisons de ce choix. Par ailleurs, la compréhension du processus de décision
du systéme nous aiderait a définir la « palette vocale ». A la suite de ces
travaux, nous aimerions explorer l'influence de la langue et de la culture
ciblée en étendant nos travaux a plus de langues. A plus long terme, ce tra-
vail pourrait aider a comprendre comment la perception des voix a évolué

depuis les débuts du doublage.
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Abstract

To reach an international audience, audiovisual productions (films, TV
shows, video games) must be translated into other languages. Generally, the
original voice is replaced by a new voice in the target language. This pro-
cess is referred as dubbing. The voice casting process aimed at choosing a
voice (an actor) in accordance with the original voice and the character, is
performed manually by an artistic director (AD). Today, ADs are looking for
new "talents" (less expensive and more available than experienced dubbers),
but they cannot perform large-scale auditions. Automatic tools capable of
measuring the adequacy between a voice in a source language with a voice
in a target language/culture and a given context is of great interest for au-
diovisual companies. In addition, beyond voice casting, this voice selection
problematic echoes the major scientific questions of voice similarity and

perception mechanism.

In this work, we use the voices of professional actors selected by ADs in
different languages from already dubbed works. First, we set up a proto-
col with state-of-the-art methods in automatic speaker recognition to high-
light the existence of character/role specific information in our data. We
also identify the influence of linguistic bias on the performance of the sys-
tem. Then, we build methodological framework to evaluate the ability of
an automatic system to discriminate pairs of voices playing the same cha-
racter. The system we created is based on Siamese Neural Networks. In this
evaluation protocol, we apply strong constraints to avoid possible biases
(linguistic content, gender, etc.) and we learn a similarity measure that re-
flects the AD’s choices with a significant difference that is not attributed to
chance. Finally, we train a new representational space highlighting the cha-
racter specific information, called p-vector. Thanks to our methodological
framework, we show that this representation allows to better discriminate
the voices of new characters, in comparison to a representation oriented on
the speaker information. In addition, we show that it is possible to bene-

fit from the generalized knowledge of a model learned on a similar dataset
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using knowledge distillation in neural networks.

This thesis gives a initial answer for assisted voice casting and provides
automatic tools capable of preselecting the relevant voices from a large set
of voices in a target language. Despite the fact that the information charac-
teristic of an artistic choice can be extracted from a large volume of data,
even if this choice is difficult to formalize, we still have to highlight the ex-
planatory factors of the decision of the system. We would like to explain, in
addition to the selection of voices, the reasons of this choice. Furthermore,
understanding the decision process of the system would help us define the
"voice palette". In future work, we would like to explore the influence of the
target language and culture by extending our work to more languages. In
the longer term, this work could help to understand how voice perception

has evolved since the beginning of dubbing.
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Introduction générale

La voix est un objet sonore complexe qui est défini comme I’ensemble des
sons issus de l'appareil phonatoire de I’étre humain. L'air expulsé par les
poumons est modulé par les plis vocaux et « articulé » par le conduit vocal,
c’est la que la voix se transforme en parole. La parole, et par extension, la
voix, est la forme sonore du langage humain qui permet I'expression de la
pensée. La voix est aussi le support d’autres moyens d’expression, comme
le chant et le cri, qui sont tous deux bien distincts de la parole. De maniere
générale, 'amalgame entre voix et parole doit étre évité. A ce titre, Billiéres
fait une distinction plus nuancée entre la voix et la parole, d’apres lui : « Voix
et parole utilisent le méme canal. Mais la parole s’adresse a la raison, la voix

a la sensibilité. »

La voix véhicule des informations sur beaucoup d’aspects de l'existence
humaine. Au-dela du message verbal en lui-méme, elle communique l’atti-
tude du locuteur envers les autres (curiosité, détermination, sincérité, etc.).
D’autres informations sont transmises par la voix sur l'identité du locuteur
telles que le genre, 1’age, la forme physique, I’état de santé; mais aussi des
informations d’ordre social comme les criteres d’appartenance a un groupe,
le statut social; ainsi que des indices sur les aspects internes du locuteur
(personnalité, état émotionnel). Cette grande richesse explique que nombre
de chercheurs éprouvent un fort intérét sur la question de la voix. Imman-
quablement, la définition et la délimitation de la voix, tant les fonctions
et les significations qui lui sont attribuées sont nombreuses et variées, se
trouve étre difficile. Les études sur la voix sont donc souvent réalisées en
utilisant une vue réductrice de celle-ci (Dengs et al. 1993 ; Kreiman 2018),
baptisée speech chain selon laquelle la production, ’acoustique et la percep-
tion de la voix sont étudiées indépendamment les unes des autres. Cette
conception simplifiée de la voix est analysée selon différentes perspectives :
acoustique, phonétique, linguistique, prosodique, psychologique, sociale,
meédicale, cognitive, etc. En résulte le développement d’une multitude de

procédés techniques, de mesures différentes ainsi qu’une vaste terminolo-
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gie qui, en définitive, accroissent encore plus la confusion a propos de ce

qu’est la voix.

Dans le cas concret de la recherche appliquée a 'automatisation du trai-
tement de la parole (au sens large), les méthodes utilisées sont fondées
sur 'analyse d’une information de bas niveau, généralement I'information
acoustique, portée par le signal de parole. Pourtant, il semble indéniable
que des informations de plus haut niveau telles que les aspects sociocul-
turels et émotionnels, jouent un role essentiel. Le traitement de la parole
étant opéré sur une grande variétés de signaux, savoir comment se carac-
térisent les aspect émotionnels ou culturels dans la voix pour pouvoir étre
en mesure de déméler ces différentes informations est donc d’un tres grand
intérét. Toutefois, il est difficile de définir et de mesurer I’'information carac-
téristique des aspects socioculturels dans la voix, dont les limites ne sont pas
évidentes. De plus, la caractérisation d’une information de haut niveau est
d’autant plus difficile qu’elle revét une part de subjectivité liée, par exemple
a la perception de l'observateur (ce qui pose probleme notamment pour
I’annotation des données). Par conséquent, les chercheurs se concentrent
d’avantage sur une information de bas niveau (acoustique), bien définie et

facilement récupérable de surcroit.

Pour remédier a cette situation, nous souhaitons prendre en considéra-
tion cette grande richesse de la voix pour ainsi déterminer de nouvelles di-
mensions liées a des informations de haut niveau, au méme titre que les tra-
vaux effectués sur les émotions par exemple. Nous positionnons ce projet
de recherche dans un cadre particulier, celui de la création artistique, no-
tamment dans le cas de la production d’ceuvres audiovisuelles. Ainsi, nous
pensons qu’il est possible de tirer profit de I'information qui est générée
indirectement par 1’étre humain, lorsqu’il associe un son particulier a un
univers (un contexte) donné et cela méme s’il est incapable de formaliser
les raisons qui l'ont poussé vers cette décision. C’est précisément le cas lors-
qu'un expert humain décide d’utiliser une voix dans un contexte donné,
par exemple dans le cas du choix d’une voix de doublage. Il est ici pos-
sible de s’appuyer sur I’ensemble des productions culturelles déja doublées
(cinéma, films d’animation, jeux vidéo) pour extraire l’'information de haut

niveau, caractéristique des décisions prises par ’expert humain.

Ce contexte implique de prendre en considération les attentes en termes
de réception d’une voix par un public visé. La voix a un role social indé-
niable, par conséquent la mise en évidence de nouvelles dimensions dans

la voix est intéressante d’un point de vue sociologique. En effet, cette ca-
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ractérisation de la voix doit permettre de distinguer sa fonction : «a quoi
sert-elle? »; sa destination : « a qui s’adresse-t-elle? »; ainsi que les circons-

tances de son utilisation.

Un des objectifs principaux de nos travaux, consiste a mettre en place un
cadre méthodologique scientifique permettant de mettre en évidence l'in-
formation émanant de ce choix artistique. A partir de 13, nous cherchons a
caractériser cette information, en supposant étre en mesure de définir des
types de voix (et leurs spécificités vocales propres), en accord avec les cri-
teres socioculturels du public visé par rapport a un role/personnage d’une

ceuvre donnée.
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Chapitre 1

Introduction
Sommaire
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Il est un objet qui, observé attentivement, nous permet de mettre a jour
ce qui est caché au plus profond de nous-méme. Cet objet, c’est la voix,

«interface entre deux plus gros concepts que sont le corps et le langage ».

1.1 Qu’est ce que la voix?

La voix est le résultat d’'un mécanisme pulmonaire et laryngé permet-
tant a l'air émis par les poumons d’étre modulé pour donner naissance a
la parole ou au chant. Certaines caractéristiques acoustiques permettent de
décrire la voix, qu’elle soit chantée ou parlée, comme la hauteur, l'intensité
et le timbre. Les chercheurs mesurent également les aspects mélodiques et
rythmiques (accent, ton, pause, intensité, volume...) de la voix « qui suit
inévitablement une ligne temporelle » et implique donc une notion de du-
rée (Cornaz et al. 2014). De plus, la musicalité de la voix est «la voie pri-

vilégiée par laquelle I’enfant entre dans le langage verbal » (Gorse 2005)



Chapitre 1. Introduction

et notamment par le biais de la voix maternelle des la vie intra-utérine,
qui est alors le « premier objet sonore » auquel ’humain est confronté. Les
conséquences irréversibles observées sur le développement et les capacités
sociales de I’enfant, lorsqu’il est privé de toute expérience vocale et donc du
langage par le biais de la parole (voir les cas d’études sur les « enfants sau-
vages » 1), montrent le role primordial de la voix. Nous pouvons donc dire
que la voix est essentielle pour I’étre humain du fait qu’elle permet la com-

munication parlée et participe au développement de ses aspects sociaux.

Il existe une multitude de voix et chaque voix est unique, mais bien
qu’elle soit singuliere, elle peut revétir plusieurs formes (en plus des dif-
férentes modalités : parlée ou chantée). Effectivement, la voix se transforme
et s’adapte en fonction de la situation. Il y a par exemple une voix qui hurle,
une voix qui chuchote, une voix qui explique et une voix qui séduit. Se-
lon Le Breton : « La voix s’écrit toujours au pluriel, comme pourrait s’écrire
ainsi le visage et comme s’écrit le corps, car si la voix est toujours singu-
liere, elle n’est jamais univoque au fil du jour et du temps pour le méme
individu. » (Le BreTon 2011)

La voix est d’une grande richesse harmonique 2

, au moins aussi riche que
n'importe quel son produit par un instrument de musique. Cette richesse
définit en grande partie le timbre d’une voix. Ce dernier est lié a la forme
du conduit vocal ainsi qu’aux caractéristiques de la vibration glottique et
a l'adaptation résonantielle (HenricH 2001). Ainsi, la voix transporte avec
elle une part de l'individu. D’un point de vue plus spécifique, la voix ca-
ractérise 'identité d’une personne, elle est un formidable outil de rensei-
gnement. Elle peut nous indiquer le genre, renseigner sur I’age et sur 1’état
de santé. Aussi, elle peut révéler un trait de personnalité, et des états plus
éphémeres, comme une émotion par exemple. La voix est également im-
pactée par des aspects socioculturels. Elle peut, par exemple, révéler une
appartenance régionale dans le cas ou elle est teintée par un accent. En ob-
servant les habitudes langagieres du locuteur, il est également possible de
reconnaitre les indices d’une origine rurale ou plutdt urbaine et de se faire
une idée de son niveau d’éducation. Ainsi, la voix donne des informations
sur 'appartenance sociale. Ce n’est pas pour rien que la voix est souvent

désignée comme le reflet de I’ame.

Les usages de la voix suivent des codes et des conventions bien définis et

1. Confere I'expérience de Frédéric II.
2. En acoustique, un harmonique est une composante du son dont la fréquence est un
multiple de la fréquence fondamentale.
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partagés par un groupe d’individus. Nous sommes sans cesse en train de dé-
chiffrer la voix qui naturellement attire l’attention, parce qu’elle est suscep-
tible de nous concerner. Par conséquent lorsque la voix déborde des normes
établies, un malaise s’installe entre les interlocuteurs. Chaque culture a
ses propres codes, sa propre mélodie. La mélodie de la voix s’interprete
comme une transformation, par rapport a une phrase qui serait énoncée
par une voix neutre —si tant est qu’elle puisse étre neutre— guidée par une
grammaire et qui détermine une intention, une émotion. Cette grammaire
semble plutdt indépendante de la langue (Sauter et al. 2010). En effet, si
nous entendons une langue que nous ne parlons pas, nous sommes néan-
moins capables de détecter des éléments de langage. Comme le souligne
Jean Abitbol dans son excellent ouvrage (ABrrBorL 2005), il semblerait qu’il

existe un méta-langage (celui des humains) utilisé dans le monde entier.

La maniere dont le cerveau est organisé lui confére une efficacité re-
doutable pour reconnaitre les unités sonores atomiques d’une langue (les
phonémes) qui, mises cOte a cOte, construisent les mots. Durant les pre-
mieres années de la vie, le cerveau s’affiite pour la reconnaissance et pour
la production des phonemes de la langue maternelle, parce que les zones
de la perception du langage (l’aire de Wernicke) et l'aire motrice (l'aire
de Broca), permettant sa production, sont étroitement connectées. Au-dela
d’un certain age il devient alors difficile de percevoir de nouveaux pho-
nemes (provenant d’'une langue étrangere) et il est souvent difficile de les

produire (Oyama 1976).

A V’instar de notre acclimatation aux différents éléments du langage, le
cerveau s’habitue a des voix. Cela permet notamment de reconnaitre une
voix familiere des les premiers mots percus, par exemple : celles de nos pa-
rents, de nos amis, d’un professeur... De cette fagon, nous sommes capables
de détecter un changement dans la voix et donc de percevoir des troubles
indiquant par exemple que la personne est inquiéete ou fatiguée. Parmi les
éléments qui aident a reconnaitre le locuteur il y a le vocabulaire utilisé, la
prosodie, les aspects phonétiques ou encore le timbre. Ce dernier se définit
en fonction des harmoniques de la fréquence fondamentale (la fréquence
la plus basse). Certains harmoniques sont particuliéerement intenses et cor-
respondent a des formants. Par exemple, un chanteur a une voix qui se dis-
tingue des personnes non-entrainées au chant par la présence de formants
particuliers qui donnent une brillance et une chaleur a sa voix. Néanmoins,
la particularité d’une voix se définit aussi beaucoup par ses imperfections,

assimilées généralement a du bruit. Par exemple, la raucité de la voix corres-

3
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pond a une instabilité de la fréquence fondamentale a court terme (TesTon
2004).

La voix a également une dimension esthétique. La beauté est percep-
tible dans la voix, au méme titre que pour un visage. En se placant dans
un contexte d’écoute réduite 3, la voix peut étre considérée comme un objet
sonore. La voix est alors percue en tant qu’« unité sonore dans sa matiere, sa
texture propre, ses qualités et ses dimensions perceptives propres » (COUPRIE
2001). Dans cette configuration, ni les mots, ni le locuteur n’ont d’impor-
tance, seule la voix demeure comme phénomene sonore percu en tant que
tel. Ainsi, certaines voix marquent plus que d’autres, au-dela de notre en-
tourage méme, des voix dont le timbre, le style particulier peut étre percu
comme séduisant, attirant. Ces voix sont bien souvent des voix de célébri-
tés, des chanteurs mais aussi des voix d’acteurs, généralement découvertes

au travers des médias, au sens large du terme, par exemple avec le cinéma.

1.2 La place de la voix dans l'audiovisuel

La voix attire inévitablement l’attention de ’étre humain, car le message
qu’elle véhicule pourrait lui étre destiné. Quoi de plus logique donc d’avoir

intégré la voix dans le cinéma pour le captiver?

Il existe dans le cinéma différents types de voix. Des voix dites in, dont le
locuteur est visible a 1’écran. Des voix hors-champ qui ne sont pas visibles,
mais qui dans I'imaginaire du public, restent situées dans le méme temps
que l’action visible a I’écran. Enfin, les voix dites off, dont la source est située

dans un temps autre que celui de ’action.

Depuis les débuts du cinéma parlant, la voix est devenue un objet parti-
culier de préoccupation des cinéastes. Dans le livre intitulé La Voix au Ci-
néma, Michel Chion nous explique comment l’utilisation de la voix a évolué
avec le temps, notamment avec les progres techniques (Cuion 1982). Elle
évolue aussi selon les cultures, les réalisateurs et selon les publics visés.
Au début du cinéma parlant, les aspects techniques avaient beaucoup plus
d’influence qu’aujourd’hui. Il fallait de fagon récurrente avoir recours a de

la post-synchronisation 4, les micros étant trop peu sensibles pour rendre

3. Selon Pierre Schaeffer, c’est en brisant la relation de causalité qui existe entre le son
et la source que l'objet sonore est percu de maniere globale.

4. Technique permettant de ré-enregistrer des dialogues ou des voix off en studio,
apres la phase de production (tournage). Ce procédé se différencie du processus de pré-
synchronisation, utilisé notamment pour les films d’animation ou les jeux vidéo.
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les dialogues intelligibles a I’écran. Lorsque la technique s’est améliorée,
la post-synchronisation est devenue moins indispensable, bien qu’encore
tres employée par certains réalisateurs. Elle est notamment utilisée lorsque
les acteurs tournent dans un environnement bruyant ou lorsque la Direc-
tion Artistique (DA) du film décide d’un changement nécessitant de ré-
enregistrer un dialogue. Ce processus de post-synchronisation est appelé
Automated Dialogue Recording (ADR) (souvent confondu avec un autre

processus de post-synchronisation : le doublage).

De toute évidence, la question de la langue est une problématique aujour-
d’hui inévitable dans le monde du cinéma et finalement assez peu explorée.
Selon Barnier (BARNIER et al. 2013), « la langue est matériau et non simple
canal d’information ». De plus, elle participe a la construction des représen-
tations stéréotypiques. Comme le souligne Michel Chion (dans les propos
rapportés par Barnier), l'emploi d’un accent dans le doublage est fréquent,
notamment en Europe. En effet, I’accent colore la voix et transporte avec lui

tout un imaginaire collectif lui conférant un role social important.

Le sous-titrage et le doublage sont les manieres les plus répandues pour
traduire une ceuvre audiovisuelle aujourd’hui, quand elle n’est pas réadap-
tée et directement transposée a la culture du pays visé. Les sous-titres sont
une superposition visuelle du texte a 1’écran. Le sous-titrage, notamment
la traduction, s’avere étre une tache particulierement difficile et il est sou-
vent nécessaire de supprimer une partie importante du texte original pour
rester synchronisé avec les images. Le doublage est une technique de tra-
duction qui utilise le canal audio, contrairement aux sous-titres qui sont
visuels. Suivant le type de production (grand public, indépendante), les cri-
teres linguistiques pour la traduction ne sont pas les mémes. Par ailleurs,
selon Barnier : «le traducteur est au service du film et ne saurait traduire

sans empathie pour son objet. »

Il est assez rare que les ceuvres cinématographiques, notamment dans
les films de la catégorie « art et d’essai » et provenant le plus souvent d’Eu-
rope, soient doublées. Ces films se regardent plus généralement sous-titrés
pour éviter de perdre l’effet recherché. En revanche, certains films ayant bé-
néficié d’un certain succes ne sont jamais doublés ni sous-titrés, mais sont
directement transposés a la culture visée au moyen d’une adaptation. Les
américains sont sujets a cette pratique (BonrHomMmE 2014). C’est par exemple
le cas du film The Upside (BurGer 2017), adaptation américaine du film In-
touchable (ToLEpANO et al. 2011).
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1.2.1 Le doublage de voix et le casting vocal

Le doublage fait référence a plusieurs processus. De maniére générale,
il consiste a remplacer les voix originales d’une ceuvre par d’autres voix,
qui plus est dans une autre langue, tout en respectant du mieux possible
le phrasé et le mouvement des lévres. Dans 'industrie du cinéma, ce pro-
cessus est appelé revoicing. Il peut toutefois prendre la forme d’un voiceover
(contrairement au doublage, la voix est superposée a celle d’origine) pour
la narration ou pour commenter les images. Cette technique est tres utilisée
dans les films documentaires. Le processus de doublage fait aussi référence
au processus de post-synchronisation dans lequel les acteurs enregistrent
les dialogues directement en studio, soit pour des raisons techniques, soit a
la demande de la réalisation. Pour désigner ce processus, les anglo-saxons
utilisent le terme dubbing. Les comédiens francophones utilisent générale-
ment les termes anglo-saxons looping ou ADR. Enfin, le doublage désigne
également les étapes de « création de voix » dédiées aux films d’animation

et aux jeux vidéo.

L’'avantage du doublage par rapport au sous-titrage, bien qu’il ait son
lot de contraintes également, est qu’il impose une faible modification du
texte original. Et bien sur, il ne divise pas l'attention du public en deux,
I'une se focalisant sur les sous-titres l'autre tentant de suivre les images.
Le doublage, en contre-partie, est beaucoup plus onéreux. Le choix entre
sous-titrage et doublage est aussi une question culturelle. Par exemple, dans
les pays d’Europe du Nord, le sous-titrage est systématique. A I'inverse, les
allemands se tournent généralement vers le doublage. En France, le sous-

titrage est aussi tres secondaire.

Dans le cas des films d’animation, il est aujourd’hui fréquent de voir des
acteurs vedettes incarner les personnages principaux. Auparavant, les per-
sonnages étaient doublés par des acteurs de doublage généralement incon-
nus du grand public. Le terme « doublage » n’est pas tout a fait exact ici.
En effet, c’est bien la voix du personnage qui est enregistrée pour la Version
Originale (VO), il s’agit donc plus de création de voix que de doublage. I1
est important de distinguer les deux cas de figure : en pré-synchronisation
et en post-synchronisation. Cette distinction permet de définir la valeur
qui est accordée a l'acteur. Ainsi, lorsque le doublage est réalisé en preé-
synchronisation, l’acteur et le personnage sont intimement liés. Dans cer-
tains cas l'acteur, sa persona, définit le personnage. L'acteur est dans ces cas-

la souvent auditionné (« casté ») tres en amont du processus de création de
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I'ceuvre. C’est par exemple le cas chez Disney, dans Aladdin, ou les mises en
scene du génie ont été largement inspirées par les improvisations de Robin
Williams.

L'utilisation de voix vedettes est devenue 'essence méme des gros films
d’animation, surtout depuis les années 2000 ou les premieres images de
synthése voient le jour. A ce jeu-13, les voix vedettes, avec leur timbre par-
ticulier et leur dynamisme, constituent un avantage certain que les studios
ne se privent pas d’utiliser et de mettre en avant pour la promotion de leurs
films. La performance d’Eddie Murphy dans le film Shrek (Apamson et al.
2001) a été incontestablement appréciée par les spectateurs. Ce phénomene
de «voix vedettes » dans les films d’animation a été étudié beaucoup plus
en détails par Bérénice Bonhomme (BonuHomME 2014) qui présente une ana-
lyse intéressante des choix de voix réalisés dans la Version Francaise (VF) de
différents films ayant recu un certain succes, ou au contraire, ayant été tres
critiqués. L'utilisation de la voix de Gérard Lanvin pour doubler le mam-
mouth, le « gros dur au cceur tendre » dans L'’Age de Glace (WEeDGE et al.
2002), constitue un exemple ou l’accord entre le personnage et la voix est
respecté. A I'inverse, certains choix sont parfois mal percus par le public qui
ressent alors le décalage entre la voix vedette (sa persona) et le personnage
qu’elle incarne. Comme le choix de Franck Dubosc, humoriste plutét connu
pour ses roles de séducteur macho, pour le role de Marin dans Le Monde de
Némo (StanTON et al. 2003).

Un des points les plus intéressants de I’analyse de Bonhomme concerne
le degré de voice-characterization, c’est a dire a quel niveau est situé la limite
entre la voix et le personnage. Le personnage est construit avec l'acteur et
les animations peuvent étre réalisées selon ’attitude de I’acteur. Dans les cas
les plus poussés, la ressemblance se retrouve jusqu’au niveau des traits phy-
siques. Le casting vocal est devenu un élément clé pour le film d’animation
(du moins pour les films a gros budget). Le monde du doublage, jusqu’ici
presque inconnu du public, a été d’un coup propulsé au-devant de la scene,
et I’utilisation des voix vedettes, au détriment des acteurs professionnels de
doublage, est devenue presque systématique, du moins en ce qui concerne
la VO.

Tout ce que nous venons de dire au sujet de films d’animation s’applique
de la méme fagon pour I'industrie du jeu vidéo. Cependant, les voix vedettes
ont un cotit, les rendant tout simplement inaccessibles pour des productions

a budget plus réduit.
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Pour l'industrie du cinéma ou du jeu vidéo, la voix devient une mar-
chandise et il est alors nécessaire de les catégoriser. Les voix sont mises en
scene et elles sont évaluées en fonction de ce qu’elles disent ou selon des
critéres esthétiques voire des idéologies langagieres (stéréotypes). Planche-
nault (PLancHENAULT 2014) nous explique sur quoi repose ce marché de la

voix et comment certaines voix (types de voix) se sont démarquées.

Aujourd’hui, des sociétés spécialisées ont accumulé un capital de savoirs
et de connaissances fondé sur la voix. Ces entreprises proposent un large
choix de voix sur catalogue et leurs prix varient en fonction du talent de
l’acteur, du style de la voix, ou encore d’un accent (PLaNcHENAULT 2014).
Ces traits vocaux ont un role social important (BArNIER et al. 2013). De plus,
'utilisation de ces types de voix dans les médias (au sens large), notamment
dans le cinéma et aujourd’hui dans les jeux vidéo, a permis la construction
d’un imaginaire collectif et sont attachés a des représentations stéréotypées.

Ces voix, ou plutot ces catégories de voix, sont un pur produit de la culture.

Pour de nouveaux acteurs désirant se lancer dans le monde du doublage
ces catégories agissent par conséquent comme des attracteurs. En effet, com-
ment peuvent-ils se positionner sur ce marché s’ils sont incapables de se
comparer aux autres voix? Ces nouveaux talents sont par conséquent inci-
tés a se plier aux exigences du marché et donc a celles de I'industrie. Ainsi,
dans ce systeme qui s’auto-entretient, peu de place est laissée a 'originalité,
a la nouveauté. Cette nouveauté méme qui a autrefois séduit les différents

publics et qui se trouve étre a la base de ces stéréotypes.

Plusieurs facteurs influencent généralement le choix d’une voix de dou-
blage. Il peut s’agir d’'une contrainte d’ordre budgétaire ou économique, la
voix désirée pouvant ne pas étre disponible a ce moment. Ou bien, d’une
simple volonté artistique. La DA qui opére le casting vocal a généralement

une idée informelle de la voix qu’elle souhaite attribuer au personnage.

Parfois, la voix doit respecter les traits du personnage, sa persona. Si il
s’agit d'un doublage pour une VF, il est alors possible de se référer a la voix
originale et de chercher une voix similaire. Dans quelques rares cas, la VF
est mieux recgue par les spectateurs que la VO. Prenons par exemple la voix
de Patrick Poivey, la doublure officielle de I'acteur américain Bruce Willis.
Sa voix est tres appréciée en France, ce qui fait qu’elle se retrouve dans
nombre de spots publicitaires. Enfin, dans le cas ou la voice-characterization
est plus poussée, la DA est plus libre et se repose donc finalement sur le

talent de l’acteur.
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La DA opere la sélection des voix manuellement sur un nombre res-
treint de voix. En effet, il n’est pas envisageable pour un opérateur humain
d’écouter toutes les voix qui sont a disposition dans les bases de données.
Cependant, 'utilisation d’un porte-feuille réduit de voix implique un effet
de bord non souhaitable. La mise en avant systématique des mémes voix
fait qu’elles gagnent de plus en plus en popularité et qu’elles deviennent,
par conséquent, de moins en moins disponibles et implicitement de plus
en plus cheéres. Nous comprenons alors aisément pourquoi les organisations
dont c’est le métier ont un fort appétit pour les nouveaux talents, peu cher

et plutot disponibles.

Le choix d’une voix de doublage est peu formalisé. L'opérateur de cas-
ting doit donc associer son expertise du doublage avec les informations que
I’équipe de direction originale lui aura fournies. La DA peut avoir une idée
approximative de la voix recherchée, mais en général, il est nécessaire d’es-
sayer plusieurs voix pour en trouver une adéquate. Tout I’enjeu réside donc
dans l’ensemble de voix susceptibles d’étre écoutées, tout en sachant que
le catalogue de voix peut étre grand. De plus, il y a toujours quelque part
I’espoir de trouver la « perle rare » qui propulsera 'ceuvre au-devant de la

scéne et entrainera des retombées économiques importantes.

1.2.2 Larecommandation de voix pour le casting vocal

Cette problématique du choix d’une voix de doublage peut étre vue comme
un probléeme de recommandation. Contrairement a ’humain, l'outil infor-
matique est capable d’analyser de tres grandes bases de données de voix. 11
est alors possible de concevoir un systéme automatique d’aide au casting vo-
cal réalisant, au préalable, la sélection d’un sous-ensemble de voix en accord
avec les criteres de la DA. Cette sélection peut prendre la forme d’une liste
ordonnée de voix qui serait accompagnée d'une description des facteurs ex-
plicatifs de cette décision. Une telle solution permettrait aux professionnels

de casting de gagner du temps ainsi que de découvrir des voix inédites.

Dans la mesure ou cette pré-sélection de voix doit correspondre aux at-
tentes du directeur artistique, il semble naturel que l’espace de représenta-
tion des voix soit construit a partir du savoir expert de 'opérateur humain.
Ce dernier peut, dans l’idéal, étre utilisé afin d’améliorer les recommanda-
tions, notamment a travers une boucle de rétro-action qui relie 'opérateur
et le systeme. Comme illustré dans la figure 1.1, la DA, a la recherche d’une

voix de doublage, formule sa requéte a partir de la voix originale. Le sys-
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teme procede a 'analyse de la requéte et propose un ensemble de choix de
voix possibles issus du catalogue de voix et adaptés au doublage de la voix
originale. Au fur et a mesure que l'utilisateur (l'opérateur de casting) retient

ou rejette les voix qui lui sont suggérées, le systeme affine ses recommanda-

tions.
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Figure 1.1 — Systeme de recommandation automatique de voix.

La pré-sélection des voix réalisée par le systeme doit s'appuyer sur une
modélisation de la voix spécifique a la tache de casting vocal. Des tech-
niques d’apprentissage automatique peuvent étre utilisées pour la construc-
tion d’un espace de représentation, a partir de I’ensemble des voix de dou-
blage et des décisions prises par le directeur artistique. Un des objectifs
de ces travaux de recherche réside dans la caractérisation de I'information
contenue dans la voix, sur laquelle est fondée la décision de 'opérateur.
Les techniques de recherche de l'information dans le domaine du traite-
ment automatique de la voix (ou de la parole) sont nombreuses. Il faut donc
déterminer les méthodes pouvant s’adapter a cette problématique. L'exis-
tence de cette information est hypothétique, mais les capacités humaines a
la percevoir laisse supposer qu’il est possible, a partir un gros volume de
données, de trouver une combinaison des facteurs expliquant une part de

la variabilité observée en termes de types de voix. En effet, nous supposons
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que certaines caractéristiques vocales (accent, genre, timbre...) expliquent

les choix de 'opérateur de casting.

L’enjeu général d’un systeme de recommandation automatique est im-
portant, mais difficile a percevoir au travers d’une application pour le cas-
ting vocal. Dans I'imaginaire collectif, les systéemes automatiques sont bien
percus, dans les cas ou ils vont permettre de décharger I’humain de cer-
taines taches fastidieuses, mais ils suscitent également des craintes, comme
le remplacement possible des emplois humains par des machines. Dans un
systeme de recommandation, I’humain, de par son role dans la boucle, oc-
cupe une place essentielle. En cela, les systéemes de recommandation s’ins-

crivent en tant qu’outils d’aide a la réalisation d’une tache manuelle.

Au-dela des bénéfices directs que peuvent en tirer les industriels de la
production audiovisuelle, un tel systéeme constitue un objet d’étude aux
perspectives scientifiques intéressantes. En effet, il permet la caractérisation
de nouvelles dimensions dans la voix reliées a des aspects socioculturels en-
core peu explorés. L'analyse de I'espace de représentation des voix appris
sur un large volume de données permet notamment d’enrichir la recom-
mandation d’une descriptions des facteurs qui ont été déterminants pour la
décision. Soumettre cette description a évaluation aupres des opérateurs de

casting assure ainsi I’évolution et I'amélioration continue du systeme.

La recommandation comme dispositif de médiation

Le choix effectué par la DA releve d’aspects socioculturels, parfois subtils
et difficilement formalisables. Par conséquent, c’est une tache qu’il parait
compliqué d’automatiser. En se référant aux nombreuses décisions prises
pour le doublage des ceuvres existantes, il est possible d’extraire, a partir
des voix sélectionnées, I'information qui caractérise le choix subjectif de
l'opérateur. De plus, cette approche permet la constitution d’un capital de

connaissances.

Dans la section 1.2.1, nous avons expliqué comment, au travers des voix
utilisées, sont perpétuées les représentations et les codes propres a une
culture. Dans son travail, le directeur artistique opére une forme de mé-
diation culturelle, car il s’appuie lui-méme sur ces représentations et les at-
tentes du public en termes de réception d’une voix pour réaliser son choix.
A ce titre, 'outil automatique facilite cette transmission culturelle. D’autre
part, il rend possible la découverte de voix inédites ce qui constitue un atout

majeur pour les sociétés de doublage. Le savoir expert du directeur artis-
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tique étant difficile a formaliser, le systeme d’aide au casting vocal assure la

pérennité de ce savoir ainsi que sa succession d’un opérateur a un autre.

1.3 Ressources utilisées: le choix des jeux vidéo

En considérant les ceuvres cinématographiques, les films d’animations,
les séries TV et les jeux vidéo déja doublés, le volume de données exploi-
tables est immense et continue de croitre a chaque fois qu'une nouvelle pro-
duction voit le jour. De plus, un certain nombre de ces productions ont été
traduites puis doublées dans plusieurs langues et pour différentes cultures,
ce qui permet la réalisation d’études transculturelles. Le grand nombre de
voix de doublage associées aux différentes décisions des directeurs artis-
tiques offre donc des possibilités intéressantes en termes d’apprentissage

automatique.

Nous avons choisi de nous concentrer sur I’étude des voix de doublage
issues du monde du jeu vidéo. Aujourd’hui, les jeux vidéo accordent une
grande importance au sentiment d’immersion du joueur. A Iinstar du ci-
néma, ils proposent une trame narrative accompagnée d’un grand nombre
de dialogues. De plus, les grosses productions font de plus en plus appel
a des voix vedettes désireuses d’incarner un personnage de jeu vidéo, mais

'utilisation de professionnels du doublage reste encore trés majoritaire.

Les personnages de jeux vidéo sont souvent centrés sur des représenta-
tions stéréotypées (SCHROTER et al. 2014). En effet, 'utilisation de stéréo-
types permet de développer plus rapidement les personnages et permet
a 'histoire d’avancer plus vite. Nous supposons que les voix des person-
nages, comme pour leur représentation graphique, sont aussi fondées sur
des stéréotypes. Les personnages sont notamment distinguables selon des
prototypes de voix qui renvoient a : leur role (soldat, commandant, héros,
vieux sage, bandit, sorcier, etc.); leurs intentions (condescendant, sensuel,

souffrant, cynique, etc.).
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Encart 1.1 : Quand les stéréotypes menent au préjudice

Certains travaux ont permis de montrer que les stéréotypes utilisés dans les
jeux vidéo peuvent avoir un caractere discriminant (DiLL et al. 2007 ; Jansz et
al. 2007 ; Deskins 2013 ; Deskins 2013). Ainsi, les jeux vidéo, dans leur repré-
sentation graphique des personnages, semblent décrire un monde ou I’homme
est catégorisé comme agressif et ou la femme est sexualisée. De plus, les études
réalisées considerent que les jeux vidéo sont en général destinés a un public
masculin et blanc de surcroit. Il est possible qu'une modélisation par appren-
tissage automatique conduise a la reproduction des discriminations que connait
la société et dont sont issues les données. Il est alors légitime de se questionner

sur la question du respect de 1’égalité et de la diversité.

Nous nous sommes concentrés sur deux jeux vidéo et plus particuliére-
ment sur un jeu intitulé Mass Effect 3. De maniere plus secondaire, nous
avons également utilisé dans nos travaux un jeu vidéo nommé The Elder
Scrolls V : Skyrim. Ces deux jeux different dans leur genre : le premier suit
une thématique science-fiction et le deuxiéme un theme médiéval-fantastique.
Toutefois, ils font tous les deux partie de la catégorie « jeux de role » pour la-
quelle un effort tout particulier est mis sur la narration. De fait, ils contiennent
un grand nombre d’interactions et de dialogues entre des personnages tres

variés.

Dans Mass Effect 3, les personnages sont des soldats, des officiers et autres
mercenaires, mais aussi des personnages dans des roles de médecins, d’ingé-
nieurs, de techniciens et des scientifiques. Quelques-uns de ces personnages
sont des extraterrestres ou des intelligences artificielles. Les personnages de
Skyrim sont quelque peu différents. On rencontre des guerriers, des légion-
naires et des bandits, mais aussi des sorciers, des érudits, des marchands
ou des fermiers. La plus grande part des personnages sont des humains,

quelques orques et des elfes sont également présents.

1.4 Organisation du manuscrit

Nous avons divisé cette these en deux parties : dans la premiere partie, un
état-de-l’art est présenté, dans lequel nous posons les frontieres théoriques
de notre travail. La problématique du choix d’une voix de doublage étant
assez peu étudiée dans la littérature, nous nous sommes intéressés aux dif-

férents domaines du traitement de la voix, proches de cette problématique.
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Nous commengons par introduire dans le chapitre 2 la notion d’iden-
tité de la voix ainsi que le cadre de la reconnaissance du locuteur. Nous
y présentons les avancées de ces dernieres années permettant notamment
de vérifier I'identité d’une voix de manieére automatique a partir du signal
acoustique. Nous nous sommes penchés dans le chapitre 3 sur la question de
la perception des traits de personnalité et des états plus éphémeres comme
les émotions, au travers de la voix. D’autre part, dans le chapitre 4 nous
faisons état des travaux qui questionnent le lien entre certaines caractéris-
tiques vocales et les jugements (les impressions) de similarité. A la fin de ce
chapitre, nous faisons une rapide synthese nous permettant de cléturer la

premiere partie de cette these.

Dans la deuxieme partie de cette these, nous présentons nos travaux. Le
chapitre 5 est un avant-propos ou nous présentons une approche expéri-
mentale permettant de lever le verrou scientifique. Par la suite, nous propo-
sons dans le chapitre 6 la mise en place d’un cadre méthodologique pour
évaluer la similarité entre des voix de doublage. Enfin, nous présentons
dans le chapitre 7 nos travaux portés sur la modélisation d’un espace de

représentation de la voix dédié a notre tache.

Enfin, nous donnons les conclusions de nos travaux et mettons en avant

quelques pistes pour de futurs travaux dans le chapitre 8.
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2.1 Reconnaissance du locuteur

L’étre humain possede d’excellentes capacités pour reconnaitre, a partir
d’un signal de parole, la personne qui parle, d’autant plus s’il s’agit d’'une
voix familiere (un proche ou une célébrité) (VAN LANCKER et al. 1985). Il est
évident que la reconnaissance d’une personne peu ou pas connue est beau-
coup plus difficile. Selon Hansen (Hansen et al. 2015), la familiarité avec

une voix dépend du temps passé a I’écouter. De plus, suivant le contexte
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(environnement bruyant, téléphone) ces capacités sont parfois soumises a
rude épreuve. La reconnaissance orale du locuteur peut étre une tache dé-
licate, par exemple lors d’une expertise juridique ou les échantillons de
voix examinés sont souvent de courte durée et proviennent de locuteurs
inconnus. Généralement, les experts ont également recours a d’autres ana-
lyses (BonasTrE, BimBor et al. 2003). Aussi, dans le cas d’une interaction
homme-machine, les systemes mettent en ceuvre de la reconnaissance du
locuteur notamment pour des applications de sécurité, mais aussi pour de
la personnalisation de conversation. C’est par exemple le cas des assistants
vocaux personnels (Google Home, Amazon Echo...). Ces technologies sont
le fruit de plusieurs décennies de recherche en Reconnaissance Automa-
tique du Locuteur (RAL) qui ont permis de faire évoluer les techniques et

d’améliorer les performances des systemes.

Dans nos travaux, nous avons eu recours aux techniques utilisées dans
les systemes de RAL pour évaluer la similarité entre des voix. Nous nous
sommes intéressés plus particulierement aux techniques d’extraction de l'in-
formation caractéristique du locuteur ainsi qu’aux méthodes de comparai-
son de voix. Dans cette partie, nous tacherons donc d’expliquer en quoi
consiste la reconnaissance du locuteur et détaillerons les méthodes déve-

loppées a cet effet.

2.1.1 Les différentes tidches de la reconnaissance du lo-

cuteur

En premier lieu, il faut lever la confusion portée par 'intitulé du do-
maine. En effet, nous distinguons deux taches dans le domaine de la RAL :
I’identification et la vérification du locuteur. Cette derniere fera l'objet d’une

attention particuliere.

Identification du locuteur

La premieére tache consiste a identifier le locuteur dans un enregistre-
ment audio, parmi un ensemble de personnes différentes. Cette identifica-
tion peut étre réalisée par un systéeme automatique ou par un humain lors
d’un test de perception. Le locuteur a identifier est obligatoirement pré-
sent dans le panel de locuteurs enregistrés par le systeme. Nous parlons de
«scénario d’identification en espace clos ». Dans le cas d’une identification

réalisée par un humain, il est possible que le locuteur a identifier ne soit pas
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présent dans le panel de locuteurs, nous parlons alors de « scénario d’iden-

tification en espace ouvert ».

Vérification du locuteur

La deuxieme tache consiste a vérifier si deux échantillons de voix sont
prononcés par la méme personne. Elle est avant tout utilisée pour 'authen-
tification de l'utilisateur, pour des applications bancaires par exemple, mais
aussi pour les expertises judiciaires (J. P. CampBeLL et al. 2009). L'identité
du locuteur est connu seulement pour le premier enregistrement, appelé
enregistrement de comparaison ou d’apprentissage. Le deuxieme fait quant
a lui office d’enregistrement de test. Cette tache revient donc a vérifier si
la voix du deuxieme échantillon est conforme a I’identité revendiquée. La
comparaison est dite target si les deux échantillons examinés proviennent
du méme locuteur. Inversement, elle est dite nontarget quand les locuteurs

sont différents.

Encart 2.1 : Le cas de l'expertise judiciaire

Dans le cas concret d’une expertise judiciaire, la comparaison considere une
observation O faite sur les deux enregistrements X et Y (par exemple : la hau-
teur de voix moyenne differe de 10 kHz entre les deux échantillons). Le score
qui y est associé est appelé Rapport de Vraisemblance (LR) et se calcule comme
suit :

_ p(OlH,y)

LR = O o

ou Hj représente I’hypothese selon laquelle X et Y sont prononcés par le méme
locuteur et H; I’hypothese selon laquelle les échantillons sont prononcés par
deux locuteurs différents. Ce score correspond donc a la probabilité d’observer
O a partir des deux enregistrements compte tenu des deux a priori. La déci-
sion est binaire, toutefois, elle est prise a partir du score qui sert d’indice de

confiance.

Un systeme de vérification automatique considere un échantillon de voix
qui est appelé « enregistrement de test ». Celui-ci est comparé a deux mo-
deles alternatifs : le premier modele correspond au locuteur dont ’identité
est revendiquée et le deuxieme correspond au modele général, appelé mo-
dele du monde. Ainsi, le score donné par le systéme mesure la probabilité

que le locuteur revendiqué soit 'auteur de cet enregistrement par rapport a

19



Chapitre 2. Reconnaitre le locuteur au travers de la parole

la probabilité qu’il ne le soit pas.

2.1.2 Sources de variabilité du signal de parole

Une des plus grandes difficultés auxquelles sont confrontés les chercheurs
en reconnaissance automatique du locuteur réside dans la multitude de si-
gnaux acoustiques observables dans la nature. D’une part, ces variabilités
sont liées directement au canal de transmission utilisé pour transporter
le signal de parole. Les plus fortes variations proviennent de la technolo-
gie utilisée (téléphone, radio), la qualité du micro, la distance, la qualité
des enregistrements, la quantité de parole dans le signal et les algorithmes
de compression. Ces variabilités sont en plus combinées aux possibles nui-
sances sonores comme le bruit de fond ou la réverbération. D’autre part,
la parole représente en elle-méme une source importante de variabilité. Par
exemple, le contenu linguistique peut différer du fait que le locuteur ne dira
pas toujours la méme chose (il existe méme des différences dans une phrase
prononcée plusieurs fois par la méme personne et dans le méme contexte).
En effet, la voix subit des altérations provenant d’un grand nombre de fac-
teurs : humeur, santé, intention, etc. Un des objectifs principaux des cher-
cheurs en reconnaissance du locuteur réside donc dans le développement
de méthodes de compensation permettant de réduire une partie de ces va-
riabilités (Hansen et al. 2015).

2.1.3 Evaluation de la tAche de vérification du locuteur

La tache de vérification du locuteur est évaluée en fonction des erreurs
commises sur les différentes comparaisons effectuées. Il y a typiquement

deux types d’erreurs :

Faux Rejet (FR) : lorsque les deux enregistrements sont prononcés par

le méme locuteur et que la décision prétend qu’ils sont différents.

Fausse Alarme (FA) : lorsque les enregistrements proviennent de locu-

teurs différents alors que la décision dit qu’il s’agit du méme locuteur.

La décision repose sur un seuil qui valide (ou rejette), en fonction du score
obtenu sur une comparaison, I’hypothese selon laquelle les deux enregistre-
ments sont prononcés par le méme locuteur (ou non). Ce seuil a donc une
influence sur le nombre de FA et de FR. Il est possible d’observer l'influence
du seuil sur ces pourcentages en tragant la courbe de Detection Error Trade-

off (DET). La méthode préférée pour 1’évaluation de la tache de vérification
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du locuteur correspond a I’Equal Error Rate (EER). Cette méthode consiste
a déterminer le seuil de décision tel que le pourcentage de FR soit égal au

pourcentage de FA.

Le cadre d’évaluation NIST-SRE

Le National Institute of Standard and Technology (NIST) propose d’éva-
luer, au travers d’une campagne d’évaluation Speaker Recognition Eval-
uation (SRE), les systemes de vérification du locuteur. Chaque année, les
performances des systémes sont donc comparées sur un corpus spécifique
contenant des enregistrements provenant généralement de conversations

téléphoniques.

2.2 Extraire l'information propre au locuteur

Les travaux de Kahn (Kaun et al. 2011) montrent que les systemes de
RAL atteignent des performances comparables a celles obtenues lors de dif-
férents tests de perception. Au-dela de ¢a, il est intéressant de constater que
I'information captée par 'humain semble complémentaire a celle utilisée
par la machine. Pourtant, les études réalisées en reconnaissance du locu-
teur avec des vrais jumeaux (Noran et Ox 1996; SAN SEGUNDO et MOMPEAN
2017), nous suggerent que les systémes automatiques ont moins de réussite
que les humains. Ce dernier est entrainé depuis sa naissance a percevoir des
voix, ce faisant, il possede d’excellentes facultés pour y déceler une infor-
mation spécifique lui permettant de faire la distinction entre deux voix tres
similaires. L'enjeu pour les systemes automatiques réside dans leur capacité
a capter I'information propre au locuteur et a détecter les éléments idiosyn-
cratiques. En d’autres termes, la question est donc de savoir sur quelles ca-
ractéristiques du signal de parole s’appuyer pour reconnaitre une personne
de maniére automatique. Dans un cadre idéal, les caractéristiques extraites
doivent peu fluctuer entre les différents enregistrements d’'un méme locu-
teur et au contraire faire preuve d’une plus grande variabilité pour des lo-
cuteurs différents, comme l'ont souligné Wolf et Laver (WoLr 1972 ; Laver
1980).

De plus, les systéemes automatiques ont recours a des algorithmes néces-
sitant que les caractéristiques tirées de l’enregistrement audio soient repré-

sentées par des vecteurs de taille fixe. Le processus que nous illustrons dans
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Figure 2.1 — Processus de paramétrisation du signal de parole.

la figure 2.1 est appelé « paramétrisation du signal » et permet de passer
d’un signal dans un domaine temporel a une séquence de vecteurs de para-
metres de dimensions fixées. Chaque vecteur de parameétres résume l'infor-
mation acoustique présente dans la trame. Nous verrons dans la section 2.3
comment passer d’une séquence de taille variable a une représentation dans

un espace de représentation de taille fixe.

Les systemes automatiques s’appuient naturellement sur une analyse acous-
tique du signal de parole. Il existe plusieurs niveaux d’analyse du signal du
parole. Généralement, la paramétrisation s’appuie sur le spectre d’ampli-

tude calculé a partir de I'enregistrement (en ignorant la phase).

Analyse cepstrale

Le cepstre résulte d’une transformation d’un signal du domaine tempo-
rel vers un domaine analogue obtenu par transformée de Fourier appliquée
au logarithme de la transformée de Fourier du signal. Pour rappeler 1’analo-
gie avec le spectre, on parle alors de cepstre et de quéfrence pour rappeler la
fréquence. Il existe plusieurs parametres issus de ’analyse cepstrale, mais
les plus populaires sont les Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).
En effet, ces derniers sont majoritairement utilisés en reconnaissance de la
parole (Haton et al. 2006). Pour en savoir plus sur les différents parametres

acoustiques, se référer a J. P. CampBeLL 1997 ; HANSEN et al. 2015.
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Figure 2.2 — Extraction des parametres MFCC.

Dans la figure 2.2, nous schématisons le processus d’extraction des MFCC.
Ces derniers ont la particularité de tenir compte de la perception des fré-
quences par l'oreille humaine qui suit une échelle non-linéaire, ’échelle
Mel. Le banc de filtres Mel moyenne 1’énergie spectrale pour chaque bande
de fréquence. Par la suite, une transformée en cosinus discrete est appli-
quée. Elle permet 1) une compression de I’énergie dans un nombre réduit de
coefficients; 2) des coefficients hautement décorrélés. Cette transformation
est intéressante, d’une part car elle réduit les dimensions, et d’autre part
parce qu’elle supprime des composantes redondantes et donc nuisibles (Furur
1981).

En RAL, les parametres sont extraits sur des courtes fenétres d’'une durée
de 20-25ms et en considérant une superposition de 10 ms. De plus, nombre
de systemes considerent l'utilisation de l'information rendant compte de
la variation de ces parametres dans le temps. Cette information corres-
pond aux dérivées premiere et seconde de chaque parametre par rapport
au temps (A, AA). Une technique alternative, appelée Shifted Delta Cepstra
(SDC), initialement appliquée en reconnaissance de la langue, a aussi été
proposée pour la vérification du locuteur (KinnuNen et al. 2006; GONzALEZ
et al. 2009).

Il est a noter que toutes les trames ne sont pas utilisées. En effet, la
technique de Vocal Activity Detection (VAD) classifie chaque trame comme
contenant de la parole ou du silence. Ainsi, les systemes s’appuient princi-
palement sur les trames contenant de la parole et ignorent simplement les
autres. Enfin, il est possible d’effectuer une normalisation des parametres

extraits sur un enregistrement. Dans cette opération, le vecteur de para-
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metres moyen est soustrait a chaque vecteur de parameétres de sorte a cen-
trer la moyenne sur 0. Cette technique s’appelle Cepstral Mean Normaliza-
tion (CMN). En outre, il est possible de normaliser la variance a 1, il est alors

question de Cepstral Mean Variance Normalization (CMVN).

Paramétres prosodiques

Alternativement aux parametres cepstraux qui sont porteurs d’une in-
formation phonétique a court terme, nous distinguons d’autres parameétres
qui caractérisent une information dite para-linguistique, telle que la proso-
die. Plusieurs systemes faisant état de 1'utilisation de caractéristiques pro-
sodiques ont été utilisés (N. DEnak, DumoucHEL et al. 2007 ; SHRIBERG et
al. 2008 ; Ferrer et al. 2010; ScHerrer et al. 2011). Ces travaux ont mon-
tré que ces parametres, lorsqu’ils sont combinés aux parametres cepstraux,
amenent une information complémentaire permettant d’améliorer la per-

formance des systemes.

Encart 2.2 : Le leurre de I'empreinte vocale

Historiquement, les premiers travaux réalisés sur des représentations spectro-
graphiques tirés d’enregistrements vocaux ont, dans le cadre de la reconnais-
sance du locuteur, émergé apres la seconde guerre mondiale dans les Bell Tele-
phone Laboratories et notamment grace aux travaux de Kersta 1962. Par analo-
gie avec les empreintes digitales, Kersta clamait pouvoir comparer des enregis-
trements audio et parlait « d’empreintes vocales ». Nous savons maintenant que
les enregistrements sont sujets a d’importantes variabilités et donc qu’une telle
représentation n’est pas envisageable (Bot 2000). Aujourd’hui, ces comparai-
sons sont, d'une part, effectuées manuellement dans le cadre judiciaire par des
phonéticiens experts, les caractéristiques qui sont utilisés variant en fonction

des cas. D’autre part, ces comparaisons peuvent étre faites automatiquement.

2.3 Modélisation du locuteur et comparaison

Nous avons dit plus haut que les parametres utilisés doivent idéalement
nous permettre d’observer une variabilité moindre entre différents enre-

gistrements d’'un méme locuteur et inversement, une plus grande variabi-
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Figure 2.3 — Schématisation d’un systeme de vérification automatique du
locuteur. La modélisation permet, entre autre, d’obtenir une représentation
de taille fixe a partir de la séquence de parametres de longueur variable.

lité quand il s’agit d’enregistrements provenant de locuteurs différents. Un
grand nombre de facteurs sont susceptibles de faire varier le signal de pa-
role, nous en avons énoncés quelques uns dans la sous-section 2.1.2. Ces
dernieres années, les performances des systémes se sont nettement amélio-
rées, notamment grace a des techniques de modélisation du locuteur per-
mettant de pallier une partie de ces variabilités. Deux approches globales
différentes sont utilisées pour la modélisation : 'approche générative et I’ap-

proche discriminante.

Les approches discriminantes, cherchent a prédire la classe notée p a la-
quelle appartient une entrée x. Cela revient a calculer la probabilité p(y|x)
et a apprendre les frontieres de décisions entre les différentes classes. Dans
une approche générative il est avant tout question d’apprendre la distribu-
tion de probabilité associée a chaque classe. Classifier x revient donc a cal-
culer la vraisemblance de chaque probabilité a priori p(x|y) et a lui attribuer

la classe la plus probable.

Dans la figure 2.3, nous présentons une vue synthétique d’un systeme de
vérification du locuteur. Celui-ci contient, en plus de ’étape de paramétrisa-
tion, des phases de modélisation et de comparaison. Pour chaque locuteur
enregistré dans le systeme, un modele est crée a partir des séquences de
parametres extraites des enregistrements du locuteur. De plus un modele
acoustique générique est appris sur un grand nombre de locuteurs, appelé
modele du monde. La derniere étape consiste alors a calculer la probabi-
lité que l'enregistrement de test appartienne au locuteur dont I'identité est

revendiqué. Pour cela, I’échantillon est comparé a la fois au modele du lo-
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cuteur et au modele du monde. Le score issu de cette comparaison permet
d’accepter ou de rejeter 1’identité du locuteur, en fonction d’un seuil prédé-
fini.

Nous décrivons plus bas ’étape de modélisation qui permet de passer
d’une séquence de taille variable a une représentation de dimensions fixées.
Cette partie n’a pas pour objet la réalisation d’un descriptif trés détaillé
de chacune des techniques utilisées pour la modélisation du locuteur, pour
cela se référer a J. P. CampBELL et al. 2009; HanseN et al. 2015. La section
suivante présente un point introductif sur les principales techniques em-
ployées dans le domaine et insiste un peu plus sur celles que nous avons

utilisées en particulier.

2.3.1 Méthodes fondées sur des GMM

Un Modele de Mélange Gaussien (GMM) se définit comme une somme
pondérée de fonctions de densité de probabilité gaussienne. Les GMM per-
mettent de modéliser des données multivariées. La parole posséde différents
« états » correspondant aux différents sons qui sont produits. Un GMM peut
donc étre utilisé pour modéliser la distribution des séquences de vecteurs
de parametres issues d’un signal de parole. De plus, par leur nature proba-
biliste, les GMM rendent possible la modélisation d’une plus grande varia-
bilité dans les données et amenent une plus grande robustesse (REyNoLDs et
R. C. Rose 1995).

I1 est possible de modéliser un vecteur aléatoire x,, par une somme pon-

dérée de fonctions de densité de probabilité suivant :

plxald) =) weN (xulug,Xy), (2.2)

M=

avec M composantes ¢ = 1...M, ou N correspond a une distribution gaus-
sienne de moyennes ji,, de covariances ¥, avec w, la pondération associée a
la composante g. Ainsi, la vraisemblance d’un vecteur de parametres étant
donné un GMM peut étre calculée. Ici, A = {wg, yg,)lg | ¢ = 1...M} fait réfé-
rence au GMM. Pour une séquence de vecteurs de parametres X = {x, | n €

1...T} la probabilité d’observer ces parametres sachant A est calculée selon
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la formule :

p(XIA) =1 [p(xald), (2.3)

1=

n=1
en supposant que les vecteurs de parametres de la séquence sont indépen-

dants. L'aspect temporel de la séquence est neutralisé.

Généralement, un GMM est entrainé en utilisant I’algorithme Espérance-
Maximisation (EM) qui augmente itérativement la vraisemblance des obser-

vations étant donnée le modeéle.

Méthode UBM-GMM

La tache de vérification du locuteur consiste a valider (ou rejeter) I’hy-
pothese selon laquelle un enregistrement est prononcé par un locuteur par-
ticulier. Cela revient a calculer la probabilité p(X|A;,,) ou X correspond
aux parametres de l'enregistrement, et Aj,, le modele du locuteur. L'hypo-
these alternative peut étre évaluée en calculant p(/'\,’l/\th), avec /\th au mo-
dele correspondant a la distribution générale des parametres extraits sur
un grand ensemble de locuteurs. Ce modéle alternatif est appelé Modele du
Monde (Universal Background Model) (UBM) (ReynorLps 1997 ; REYNOLDs,

Quarieri et al. 2000; BimBor et al. 2004).

Dans la littérature, il a été proposé de dériver le modele propre au lo-
cuteur en mettant a jour simplement les parametres de 'UBM, grace a une
technique d’adaptation Bayésienne (Gauvain et al. 1994) appelée Maximum
A Posteriori (MAP). De cette maniere, le modele de locuteur est plus robuste
que s’il était appris uniquement sur les données du locuteur. Nous illustrons
dans la figure 2.4) 'adaptation d’'un UBM a 4 composantes.

Compte tenu de la méthode GMM que nous avons décrite, le test de vrai-
semblance peut s’écrire en considérant l'observation notée O et un locuteur
hypothétique noté ¢. La tache de vérification doit évaluer les hypotheses
suivantes :

— Hj : O provient du locuteur ¢

— Hj : O ne provient pas du locuteur ¢
Dans 'approche GMM-UBM, les deux hypotheses sont représentées par le
GMM du locuteur /\hyp et 'UBM /'\th. Ainsi, avec les parametres acous-
tiques & calculés a partir de O, le test de vraisemblance sous sa forme loga-

rithmique s’écrit :
LLR =log p(X|Apyp) - log p(X A7)
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UBM GMM Locuteur
Données
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Figure 2.4 — Schématisation d’'un GMM-UBM de 4 composantes et adapta-
tion du modele locuteur avec la procédure MAP.

A\

Super-vecteur

La plupart des algorithmes de classification proposés dans la littérature
nécessitent que les données en entrée soient de taille fixe. L'un des princi-
paux problemes en RAL étant la grande variabilité des enregistrements en
termes de durée, il est essentiel de pouvoir représenter la séquence variable
de vecteurs de paramétres par une représentation dans un espace de dimen-
sion fixe. Il est possible d’utiliser les parametres d’'un GMM (w;, y;, £;) pour
obtenir une telle représentation. Plus précisément, il s’agit d’un vecteur
concaténant les parameétres (typiquement les moyennes) mis-a-jour d’un
GMM-UBM par une adaptation MAP pour un locuteur spécifique (REYNOLDs,
Quariert et al. 2000; Ben et al. 2003 ; P. Kenny, Miuoust et al. 2003). Cette
représentation est appelée « super-vecteur ». Ce dernier offre donc une so-
lution aux chercheurs pour la réalisation de comparaisons au niveau de la
session. Ce vecteur de grande dimensionnalité est particulierement efficace
quand il est utilisé conjointement avec un classifieur Machine a Vecteurs
de Support (SVM), comme 1’a montré W. M. CampBeLL et al. 2006, ’'objectif
étant de minimiser les taux de fausse alarme et de faux rejet durant I’ap-
prentissage du SVM. De plus, le super-vecteur s’avere étre a la base du dé-
veloppement de méthodes de normalisation comme Within-Class Covari-
ance Normalization (WCCN), permettant la compensation de la variabilité

intra-classe (HatcH et al. 2006).
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Analyse Factorielle

Une des difficultés majeures en RAL réside dans la grande variabilité
des enregistrements provenant notamment du canal de transmission, du
locuteur, et de ’environnement (voir la sous-section 2.1.2). Kenny (P. Kenny
et DumoucHEeL 2004) suppose que le signal de parole est constitué de deux
composantes additives dans I'espace super-vecteur : une composante propre
au locuteur et une composante de dimensionnalité réduite propre au canal.
La solution proposée utilise I’Analyse Factorielle (FA). Par la suite, Kenny

proposera un modele appelé Joint Factor Analysis (JFA) :
s=m+Vy+Ux+Dz (2.4)

ou s représente le super-vecteur d’un locuteur donné, m le super-vecteur
indépendant du locuteur (provenant de I'UBM), v les facteurs propres a
la composante V dépendant du locuteur, x les facteurs de la composante
U dépendant du canal, et enfin D la matrice résiduelle controlée par les

facteurs résiduels notés z.

2.3.2 Espace de variabilité totale : approche i-vecteur

Selon Dehak (N. Denak, R. Denak et al. 2009), il est difficile d’isoler la
variabilité propre au locuteur dans un sous espace du super-vecteur sans
qu'une partie de l'information le concernant ne se retrouve dans la com-
posante correspondant au canal. De plus, 'utilisation de cette approche re-
quiert un corpus d’entrainement contenant plusieurs sessions par locuteur,
ce qui est une contrainte forte relativement au gain obtenu (MATROUF et
al. 2008). Dehak (N. Denak, R. Denak et al. 2009; N. Denak, P. J. Kenny
et al. 2010) propose de modéliser la variabilité avec une seule composante
de faible dimensionnalité, appelée « espace de variabilité totale » et définie
comme suit :

s=m+Tw (2.5)

avec w correspondant au vecteur de dimension réduite ! des facteurs de va-
riabilité totale, chacun des facteurs controlant une dimension propre de la
matrice de variabilité totale notée T. Cette derniere est apprise en utili-

sant la méme méthode que pour apprendre la matrice V dite Eigenvoice, a

1. La matrice T a un rang fixé entre 200 et 800, ce qui est considérablement inférieur
a la dimension de l’espace super-vecteur (30720 avec des vecteurs de 60 parameétres et un
GMM de 512 composantes)
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I’exception que chaque enregistrement est supposé provenir d’un locuteur
différent.

Ces facteurs sont par la suite utilisés en tant que vecteur de représen-
tation (par exemple en entrée d’un classifieur) appelé i-vecteur. Ils forment
ainsi une représentation compacte résumant I'information contenue dans le

super-vecteur.

A partir de cet espace de faible dimensionnalité, il est possible d’appli-
quer des techniques d’apprentissage automatique pour d’une part compen-
ser la variabilité intra-classe (liée au canal), d’autre part maximiser la varia-
bilité inter-classe (liée au locuteur). Les techniques Analyse Discriminante
Linéaire (LDA) et WCCN (HatcH et al. 2006) font partie des plus utilisées

pour la compensation inter-session.

Méthodes de comparaison

Le développement de 1’espace i-vecteur a rendu beaucoup plus efficace
les méthodes de projection par LDA et WCCN du fait qu’elles n‘operent plus
sur des vecteurs de tres grande dimension. La taille réduite et la densité
d’information de cet espace rendent également possible ’utilisation de mé-
thodes de comparaison simples qui s’appuient sur une similarité cosinus.
D’autres techniques qui nécessitent une phase d’entrainement (pour l’ap-
prentissage de la matrice de covariance inter-session), comme la distance de

Mahalanobis, sont également utilisées.

De plus, Kenny (P. Kenny 2010) a proposé l'utilisation d’une Analyse
Discriminante Linéaire Probabiliste (PLDA), initialement introduite pour la
compensation de la variabilité inter-session en reconnaissance faciale (PrRINCE
et al. 2007), qui suit une modélisation similaire a la JFA. En effet, la PLDA
opere directement sur les i-vecteurs qui contiennent a la fois la variabilité
dépendant du locuteur et dépendant de la session. Une fois que les para-
metres de la PLDA sont estimés, seuls deux i-vecteurs sont nécessaires pour
la phase de comparaison. Le score obtenu correspond au rapport de vrai-
semblance associé aux deux i-vecteurs compte tenu des hypotheses H et
H,.
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Techniques de normalisation

Différentes méthodes de normalisation ont été proposées dans le but
d’améliorer les performances des systemes. Parmi elles, I’Eigen Factor Ra-
dial (EFR) (BousQueT, LarcHER et al. 2012) ou la Length Normalization (BousQUET,
Martrour et al. 2011) qui permettent notamment d’obtenir une distribution
gaussienne des données et d’utiliser la version gaussienne de la PLDA moins

couteuse que son homologue dite heavy-tailed (GAarcia-RoMERro et al. 2011).

2.3.3 Méthodes fondées sur l'apprentissage profond

Les progres réalisés ces dernieres années en RAL ont amené a des mo-
deles de plus en plus robuste, notamment au niveau des segments de courte
durée (BuartacHARYA et al. 2017). Ces améliorations sont reliées a 1'utili-
sation des approches par apprentissage profond. Ces derniéres ont (comme
dans nombre d’autres domaines) été largement adoptées pour la reconnais-
sance automatique du locuteur (P. KEnNy, StaryLakis et al. 2014 ; Mitchell
McLareN et al. 2015).

Le recours a des approches discriminantes fondées sur des Réseaux de
Neurones Profonds (Deep Neural Networks) (DNNs) permettent d’apprendre
une représentation abstraite des données d’entrées dans les couches pro-
fondes (Bencio, CourvitLE et al. 2013). Ces techniques ont notamment per-
mis ’extraction de caractéristiques de haut niveau, plus connues en tant que
Bottleneck Features (BNF) (voir figure 2.5), dans un espace de dimension-
nalité réduite (Yaman et al. 2012; Yamapa et al. 2013). Les BNF peuvent

alors étre utilisées pour entrainer un systéme i-vecteur/PLDA.

L'information contenu dans les BNF est caractéristique de la tache réali-
sée pour les apprendre. Dans un contexte d’« apprentissage par transfert »,
il est possible d’optimiser le réseau sur une tache de reconnaissance de la pa-
role (par exemple en ayant en sortie les différentes unités phonétiques). De
plus, I'information des BNF peut étre combinée a I'information spectrale.
Il est ici question d’approches dites « tandem » qui associent des caractéris-

tiques contenant des informations de différents niveaux.

De plus, 'utilisation de I’apprentissage par transfert a permis des progres
en matiere de robustesse au bruit grace a l'influence d’'un DNN appris sur

une tache de reconnaissance automatique de la parole (Ler1 et al. 2014).

Dernierement, ce sont les approches dites end-to-end qui ont suscité le
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Figure 2.5 — L'apprentissage des Bottleneck Features est guidé par une tache
de discrimination.

plus d’attention (Variant et al. 2014; SNYDER, GHAHREMANI et al. 2016; C.
L1 et al. 2017) et qui tirent profit d’un large volume de données pour ap-
prendre une représentation dédiée a la tache effectuée. En plus, de 'avan-
tage évident lié au remplacement de toute la chaine d’apprentissage par
un seul processus d’apprentissage, les résultats obtenus avec ces méthodes
montrent une plus grande robustesse aux tests réalisés sur des segments de

plus courte durée.

Enfin, les systémes fondées sur des réseaux de neurones profonds per-
mettent d’apprendre une représentation dédiée au locuteur aussi appelée
speaker embedding, notamment grace a l'approche x-vecteur (SNYDER, GARCIA-
Romero, G. SeLL et al. 2018), état-de-1’art actuel.

Approche x-vecteur

L'approche x-vecteur consiste a apprendre un espace de représentation
a l'aide d’un DNN dont le but est de discriminer un grand nombre de lo-
cuteurs. Cette représentation de taille fixe est apprise a partir d’enregistre-
ments de taille variable. Chaque enregistrement correspond a une séquence
composée d’une suite de vecteurs de parametres calculés au niveau de la
trame. Le passage d’une séquence de taille variable a une représentation de
taille fixe est permise grace a une technique appelée statistical pooling. De

plus, 'espace de représentation qui est appris prend en compte une infor-
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Figure 2.6 — Architecture x-vecteur.

mation a plus long terme, du fait du l'utilisation d’un Time Delay Neural
Network (TDNN) dont chaque neurone recoit une information contextuelle

des neurones de la couche précédente.

Dans la figure 2.6 nous décrivons l'architecture x-vecteur proposée par
Snyder. Deux parties du réseau permettent un traitement a différents ni-
veaux de l'information. La premiere partie traite 'information au niveau
des trames et la deuxieme opeére a plus long terme. Un grand nombre de
trames d’'un méme locuteur sont agrégées par la fonction de pooling. Chaque
mini-batch utilisé pour 'entrainement du réseau prend en compte un grand
nombre de trames de différents locuteurs. Le réseau est optimisé pour dis-

criminer au mieux chaque locuteur.

Enfin, I’entrainement d’un systeme x-vecteur est réalisé sur un gros vo-
lume de données qu’il est possible d’augmenter par ajout de bruit et de
réverbération. L'avantage de cette approche, par rapport a 'approche i-

vecteur, vient notamment de sa robustesse sur les segments de courte durée.

2.4 Conclusion

Ces dernieres décennies ont permis une amélioration des modéles utili-
sés en RAL. Cela est dii notamment au cadre d’évaluation de cette tache qui
permet a chaque équipe de recherche d’avancer indépendamment tout en
leur permettant de comparer leurs méthodes sur des corpus différents lors

des campagnes d’évaluation annuelles.

Dans un grand nombre de cas, les systemes automatiques sont plus per-
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formants qu’un expert humain. Toutefois, dans certaines situations, 'oreille
humaine conserve un net avantage sur la machine. En effet, ’humain semble
capable de compenser un signal de trés mauvaise qualité et de se fier a des
caractéristiques para-linguistiques de haut niveau (N. Denak, DumoucHEL
et al. 2007).

En ce qui concerne la compensation des nuisances (cf. sous-section 2.3.2),
les méthodes proposées sont de plus en plus efficaces. Toutefois, la recherche
d’une représentation mettant en avant 'identité du locuteur et éliminant les
possibles nuisances reste une question ouverte. En effet, la capacité des al-
gorithmes utilisés n'est pas adaptée a I'immense variabilité des signaux de
parole. Les techniques récentes fondées sur des réseaux de neurones pro-
fonds et reposant sur de larges volumes de données permettent de caracté-
riser une information propre au locuteur a partir d’'une information extraite
a court terme dans le signal. En tout cas, c’est ce que nous suggerent les der-
nieres avancées mettant en ceuvre des approches end-to-end. Cependant, les
systemes fondés sur des architectures profondes ont un inconvenient : la

complexité des modeles appris les rend difficiles a analyser.

En définitive, un locuteur peut étre reconnu de maniere automatique en
se concentrant généralement sur les éléments idiosyncratiques de la pa-
role. Ces informations correspondent en majeure partie aux variations a
court terme de la prononciation des différents phonémes de chaque locu-
teur. Nous pouvons donc supposer que ces mémes variations se retrouvent
chez les locuteurs ayant des voix similaires, mais nous en reparlerons plus

en détails dans le chapitre 5.
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Percevoir l'état émotionnel et les

traits de personnalité
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La voix est riche en information, elle véhicule notamment de 1’infor-

mation qui renseigne sur 1’état psychologique du locuteur. Les différents

ressentis émotionnels du locuteur impactent la facon dont est produite la

parole et peuvent se transmettre par la voix. Nous nous intéressons ici a

cette information et comment elle est percue. L’état émotionnel du locuteur

peut étre percu grace a des éléments contenus dans le signal de parole. Une

des problématiques principales de la reconnaissance des émotions concerne
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la caractérisation des éléments contenus dans le signal de parole porteurs
d’information sur 1’état émotionnel du locuteur. Il est possible que ces élé-
ments d’information soient localisés a un endroit précis du signal de pa-
role. Quand la voix déraille ou vient buter sur un mot, dans une situation
de stress par exemple. L'information peut également étre globale. Le débit
de parole par exemple se mesure sur la totalité du signal et peut rensei-
gner sur ’état émotionnel du locuteur. Les informations locales ou « a court
terme » sont calculées sur des courtes durées a I'inverse de I’'information «a
long terme » ou globale. Nous faisons donc un état-des-lieux succinct du do-
maine et de ses avancées. Nous verrons comment poser un cadre d’évalua-
tion basé sur la perception de la voix, en termes d’états affectifs du locuteur,

mais aussi sur la perception des traits de personnalité.

3.1 Les émotions: perspective psychologique

Selon Scherer (K. R. ScHerer 2003a), I’étude des émotions dans la litté-
rature remonte a I'antiquité grecque, mais a pendant longtemps manqué de
techniques valides appropriées a la mesure des phénomenes de son expres-
sion. En cause, la difficulté de réaliser une étude empirique des processus
émotionnels, contrairement a d’autres processus cognitifs, plus simples a
appréhender de maniere rationnelle. La capture des émotions en labora-
toire s’avere peu commode et leur déclenchement volontaire souléve aussi
des problemes éthiques, rendant ces études d’autant plus délicates. Hors la-
boratoire, il est difficile d’observer les réactions émotionnelles, ce qui rend
toute étude de terrain impossible a réaliser. Cela est di au fait que dans un
grand nombre de sociétés, 1’exercice d’un controle affectif permanent pré-

vaut au libre cours de I'expression des émotions.

La définition de I’émotion en tant que concept psychologique reste une
question ouverte. Selon FonTAaINE et al. 2007, seul un consensus partiel au-
tour d’une définition temporaire fait autorité et malgré cela, les chercheurs
se demandent encore s’il s’agit d'un processus psychologique, de la des-
cription d’un état ou bien d’une excitation physiologique. Selon le consen-
sus en vigueur, I’émotion se place a un niveau supérieur aux concepts de
motivation et de cognition. Le concept d’émotion se compose de plusieurs
parties : une activation neurophysiologique, une expression motrice, une
composante d’ébauche d’action et de préparation du comportement, enfin

une composante subjective correspondant a 1’état émotionnel.
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Les principales fonctions attribuées aux émotions sont d’ordre adaptatif
et motivationnel. Les aspects les plus importants du mécanisme émotion-
nel sont : I’évaluation de la situation par rapport aux besoins, projets et
préférences de l'organisme, la préparation physiologique et psychologique
aux actions en réponse aux stimuli, enfin la communication dans ’environ-
nement social. Les organismes vivant en société sont caractérisés par une
émotivité intense et complexe. Selon Darwin, la coexistence dans une so-
ciété est rendue possible grace aux émotions. En effet, les émotions de part
leur qualité expressive communiquent la réaction et I'intention d’action aux
autres individus (DarwiN et al. 1872). Pour justifier 'apparition d’un tel
systeme, K. R. ScHERER 1984 fait le lien entre l'augmentation des capacités
de traitement d’information des organismes et la variabilité croissante des
comportements. Par conséquent, il met en lumiére la nécessité d’'un méca-
nisme capable d’adapter correctement ces organismes aux différentes sti-
mulations. Le systeme émotionnel répond a ce besoin et permet plus encore
puisqu’il constitue un important systeme de signaux intra-organiques per-

mettant l'apprentissage.

Le probleme de délimitation du concept d’émotion n’est pas de définir ce
qu’est une émotion, mais plutot d’en déterminer les différentes sortes. Dans
la littérature, qu’importe le domaine (e.g. science cognitives, neuroscience,
informatique) les termes émotions, sentiments, affects sont fréquemment
utilisés et cela, indépendamment de leur sens propre. L'affect est un proces-
sus non-conscient qui précede les émotions et les sentiments. Ces derniers
sont des phénomenes conscients. Quant aux émotions, elles sont 'expres-
sion de l'affect (Smouse 2005). Dans Picarp 2000, I’auteur propose d’utiliser
de maniére interchangeable les mots « émotionnel » et « affectif » comme
adjectifs décrivant a la fois les composantes physiologique et cognitive des
émotions. Cependant elle attribue un sens plus large au mot « affectif ».
Aussi, elle propose d’utiliser les termes « sentiment » et « sensation » de ma-
niere interchangeable avec les adjectifs émotionnel et affectif. En ce qui nous
concerne, nous utilisons ces termes de maniere équivalente pour faire réfé-
rence aux émotions percues a travers des stimuli audio. A ce propos, une des
grandes questions qui animent la communauté est de savoir si les émotions

sont percues ou induites.
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Encart 3.1 : Emotions percues et émotions induites

Les deux sont probablement vraies et dépendent de la situation. Prenons par
exemple le contexte d’une audition pour un concours, le jury a I’écoute pourra
alors percevoir 1’état émotionnel (tres probablement du stress) dans lequel se
trouve l'individu. A Iinverse, en se placant du point de vue du spectateur a
I’écoute du Concerto pour piano n° 2 de Rachmaninov par exemple, la musique
est alors susceptible d’induire chez celui qui écoute quelques émotions. Que
I’émotion soit percue ou induite, dans les deux cas, il s’agit d’une rencontre.
Soit entre la personne qui pergoit et celle qui ressent I’émotion, soit entre le

spectateur et l'objet esthétique.

3.1.1 Les modéles théoriques des émotions

Dans la littérature, il existe trois grandes conceptualisations différentes
des émotions. En premier, sont apparues les versions discrétes ou catégo-
rielles qui proposent de distinguer les émotions au moyen d’adjectifs va-
riant selon les auteurs. Deuxiemement, la théorie dite dimensionnelles qui
suppose que les émotions s’inscrivent dans un espace multidimensionnel.
Enfin, une théorie plus en marge des deux autres supposée refléter le méca-

nisme d’évaluation.

Théorie discréte des émotions

Les nombreux termes associés aux émotions ont été listés et regroupés
en différentes catégories. Par exemple dans le modeéle catégoriel des émo-
tions proposé par HEVNER 1936 les adjectifs sont regroupés en huit groupes
de maniere a différencier des macro-classes émotionnelles. Les termes pré-
sents au sein d’'une méme classe ne font pas consensus. Au contraire, chaque
terme est adapté a un contexte particulier. De plus, ce modele est destiné
aux émotions percues dans la musique et n’a pas vocation a décrire les émo-
tions de maniere générale. Pars la suite, le modele catégoriel a été étendu,
d’autres termes ont été ajoutés, d’autres ont été enlevés. Le probleme vient
de la grande richesse des émotions perceptibles au travers du son, qu’il
s’agisse de musique ou voix. De plus, au fur et a mesure que le nombre
de termes augmente, 'attribution d’une étiquette souleéve de plus en plus
d’ambiguités. Pour éviter ce biais, les chercheurs réalisent leurs expérimen-

tations sur un panel d’émotions tres réduit. K. R. SCHERER, BANSE et WALL-
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Figure 3.1 — Modele tridimensionnel des émotions (PrurcHix 1984).

BOTT 2001 propose d’inférer a partir d’enregistrements vocaux les émotions
de joie, surprise, tristesse, peur, colere et dégott. Ces émotions sont, comme
beaucoup de théories semblent s’y accorder, considérées comme les émo-
tions basiques et universelles (Exkman 1999). Selon Plutchik (Prurchik 1984),
les émotions secondaires, plus complexes, résultent de la combinaison de
ces émotions primaires (voir la figure 3.1). Cela donne lieu a une organisa-
tion par opposition des émotions primaires (qui sont au nombre de 8 chez
Plutchik) et de leurs variations, représentées par différentes teintes de cou-

leurs.

Théorie dimensionnelle des émotions

Les émotions peuvent aussi étre décrites dans un espace continu a trois
dimensions (ScHmMMAck et al. 2000). La premiere composante affective défi-
nit de maniére continue les émotions selon un axe opposant l’envie et I’aver-
sion (les émotions positives contre les émotions négatives), c’est a dire la

valence. La deuxieme dimension oppose l’excitation et 'apaisement et deé-
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Figure 3.2 — Modele circomplexe des émotions (Russerr 1980).

fini 'activation générée par ’émotion. Le troisieme axe décrit quant a lui
la tension que suscite I’émotion. Cette derniere dimension étant sujette a
controverse, il est plus fréquent d’utiliser ce modele dans sa version bi-
dimensionnelle, dit modele Valence-Activation (VA), initialement proposé
par Russerr 1980 et que nous illustrons dans la figure 3.2. Dans le modele
circomplexe des émotions, les adjectifs correspondants aux émotions sont

répartis selon ces axes le long d’un cercle.

Théorie de l'évaluation

Selon K. R. ScHERrER 2009, les émotions résultent d’un processus d’éva-
luation cognitif d’un évenement par rapport aux attentes et aux objectifs
propres a I'individu, qui prépare a 'action et est accompagné d’un ressen-
timent subjectif. Nous ne décrivons pas plus en détail ce modele, car bien
que tres complet, du fait qu’il décrive bien les aspects dynamiques de la
génération des émotions, il rend difficile 'annotation de la perception des

émotions.
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3.1.2 Expression des émotions au travers de la voix

L’expression émotionnelle dans le cadre d’'une communication par le biais
de la parole ainsi que son impact sur 'auditeur sont étudiés depuis la Grece
Antique. Cependant, les études empiriques sur leurs effets ont réellement
débuté au début du 20%™e siecle pour finalement aboutir a un modele spé-
cifique de la communication des émotions par la parole (K. R. SCHERER
2003a). Ce modele est une adaptation du modele de lentille proposé par
Brunswik (Brunswik 1956). En effet, I’étude des états internes du locuteur
au travers de la voix peut se faire a partir d'un modele de codage et déco-
dage des émotions. L'état émotionnel du locuteur alteére certains attributs
physiologiques et induit des modifications dans la voix (e.g. respiration,
phonation, articulation). Ces modifications sont encodées par des indices
acoustiques. L'observateur décode I’état émotionnel du locuteur par le biais
des indicateurs qu’il percoit. La transmission peut étre sujette a des élé-
ments perturbateurs pouvant nuire a l'inférence des émotions percues par
l'observateur par rapport aux émotions ressenties par le locuteur. Ces per-
turbations peuvent provenir de facteurs extérieurs comme le bruit environ-
nant, la distance ou de spécificités (physiques, sociales, culturelles) propres

aux interlocuteurs.

3.1.3 Discussion

Les psychologues ont mis au point différentes théories pour modéliser
les émotions. La théorie de I’évaluation proposée par Scherer est trop com-
plexe pour étre utilisée dans le cadre de l'automatisation de la reconnais-
sance d’émotions. Les modéles catégoriels sont beaucoup plus simples, mais
décrivent les émotions de maniere tres limitée. Les chercheurs en reconnais-
sance des émotions se sont concentrés sur l’'utilisation du modele bidimen-
sionnel. Qu’il s’agisse d’émotions véhiculées par la musique ou par la voix,
ce modele semble les décrire avec suffisamment de précision tout en restant
suffisamment simple pour mener a bien les étapes d’annotations, cruciales

dans ce domaine.
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Encart 3.2 : Evaluation du jugement

L’évaluation d’une émotion est réalisée par un observateur. Il est communé-
ment admis que I’émotion percue par l'observateur représente une bonne ap-
proximation de I’émotion ressentie par le locuteur (Busso et Narayanan 2008).
Par conséquent les bases de données utilisées contiennent des segments de voix
(il peut s’agit de parole spontanée ou controlée) annotées par différents obser-
vateurs, selon les axes VA. Toutefois, des études ont révélé un écart entre les
évaluations faites par des observateurs naifs en comparaison de celles réalisées
par le locuteur lui-méme (Busso et Naravyanan 2008 ; TRuonG et al. 2012). En
effet, ce dernier a tendance a étre plus sélectif dans ses évaluations tandis que
les observateurs sont plus modérés. Pour expliquer cette différence, il n’est pas
aberrant de supposer que la transmission provoque une altération de I’émotion
percue. Par conséquent, le locuteur ne serait pas le mieux placé pour juger des
émotions qu’il ressent lui-méme. Pour donner plus de valeur a ces travaux, il
serait intéressant de faire une étude comparative de la perception des indices
acoustiques proximal et distal (selon le modéle de communication des émotions
proposé par K. R. ScHERER 2003a). Selon les applications, il serait alors intéres-

sant de faire varier le point de vue de I’évaluation des émotions.

3.2 Reconnaissance automatique des émotions

Un systeme de reconnaissance automatique des émotions se décompose
en deux étapes. La premiére consiste a extraire, depuis le signal acoustique,
les caractéristiques appropriées. La deuxiéme étape consiste a apprendre
de maniere supervisée la combinaison de ces caractéristiques pour recon-
naitre I’émotion véhiculée par le segment audio. Ce modeéle peut alors étre
utilisé pour prédire 1’état affectif du locuteur a partir d’autres segments de
voix. Pour étre entrainé, le systéme a besoin de données annotées en termes
d’états affectifs. Selon que 'annotation soit numérique ou bien qualitative
(qu’elle suive respectivement le modele dimensionnel VA ou le modele ca-

tégoriel), une régression ou une classification sera réalisée respectivement.

3.2.1 Les descripteurs acoustiques

La littérature fait état d’'un grand nombre de caractéristiques utilisées,

toutes varient dans leur pouvoir de discrimination des émotions. Nous n’avons
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pas pour objectif de survoler toutes les caractéristiques utilisées durant les
décennies de recherches dédiées a ce sujet, pour cela se référer a PeTTA et
al. 2011. Nous évoquerons simplement les principaux descripteurs utilisés
aujourd’hui et les différents types de caractéristique sur lesquelles reposent

les systemes de reconnaissance automatique des émotions.

Les MFCC sont parmi (voir la section 2.2 pour plus de détails) les plus
utilisés. Ces derniers sont généralement extraits sur des fenétres de 20-
30 ms. Ce sont des caractéristiques a court terme et qui par conséquent sont
qualifiées de locales, a la différence d’autres caractéristiques dites globales
calculées a plus long terme, voire sur le signal complet. En général, les ca-
ractéristiques globales amenent de meilleures performances en classifica-
tion des émotions que les caractéristiques locales (EL Avyapi, Mohamed S.
KaMmEL et al. 2011).

Les caractéristiques prosodiques qui font référence a la musicalité de la
parole sont aussi largement étudiées dans le domaine et se révelent bien
corrélées a la communication des émotions par la voix. La fréquence fon-
damentale FO se trouve étre corrélée a la dimension activation du modéle
bidimensionnel (Gunes et al. 2011). Le timbre ou la qualité de voix peut
étre mesuré a l'aide de caractéristiques spectrales (SCHULLER, BATLINER et
al. 2011). Les premiers formants, jitter, shimmer ainsi que le Rapport Si-
gnal sur Bruit (Harmonic to Noise Ratio) (HNR) décrivent la qualité vocale.
Cependant leur role dans la perception des émotions est mal défini et en
ce qui concerne leur interprétation en termes de descripteurs de qualité de
voix (soufflée, seche, tendue, etc.), il n'y a pas de réel accord établi dans la

communauté (EL Avapi, Mohamed S. KaMmeL et al. 2011).

3.2.2 Modélisation
Approches classiques

Il n’existe pas de classificateur dédié a la tache de reconnaissance des
émotions. Les chercheurs font usage de différentes méthodes de classifi-
cation en prenant en compte les expériences déja réalisées (Kooragupr et
al. 2012; ANagnostorouLos et al. 2015). Les chercheurs en reconnaissance
automatique des émotions s’appuient sur des approches statistiques. Par
exemple, dans NEIBERG et al. 2006, les auteurs proposent d'utiliser un GMM
pour modéliser la variabilité des parametres calculés au niveau de la trame

permettant de distinguer les différentes émotions. D’autres approches pro-
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posent de prendre en compte les aspects dynamiques de la parole pour
mieux décrire les émotions. Par exemple, Nwe et al. 2003 mettent au point
un systeme s’appuyant sur un Modele de Markov Caché (Hidden Markov
Model) (HMM).

Selon EL Ayapi, Mohamed S. KaMEeL et al. 2011 et SCHULLER, BATLINER et
al. 2011, les HMM ont été les plus utilisés, du fait de leur grande popularité
dans le domaine du traitement de la parole. La littérature fait état de 1'uti-
lisation d’approches fondées sur un apprentissage discriminant comme les
SVM (SeenarocH et al. 2013; Fu et al. 2008). Ces derniers offrent des per-
formances surpassant les approches GMM et HMM. Les SVM permettent
de réaliser une classification a partir d’une transformation non-linéaire des
caractéristiques en entrées dans un espace de plus grande dimension. Ce-
pendant, la séparabilité des caractéristiques n’est pas assurée. D’autant plus
que la sélection de ces caractéristiques semble étre une problématique en
elle-méme (LueNco et al. 2010). En définitive, chaque méthode a ses avan-
tages, il semble donc logique que des approches combinant ces différentes

techniques aient été proposées (LuGGERr et al. 2009).

Comme dans beaucoup d’autres domaines, les réseaux de neurones ont
été largement adoptés pour la reconnaissance des émotions, en complément
des méthodes classiques. Aujourd’hui, la littérature propose beaucoup d’ar-
chitectures de type DNN pour cette tache. Dans ANAND et al. 2015, les au-
teurs proposent d’extraire des caractéristiques de haut niveau a l'aide d’un
Réseau de Neurones Convolutifs (CNN). En effet, ces derniers sont générale-
ment utilisés pour I'extraction de caractéristiques depuis le signal de parole
brut qui semble montrer de meilleur résultats (Huang et al. 2019). L’étape
de reconnaissance des émotions repose en regle générale sur un Réseau de
Neurones Récurrents (RNN). Par exemple, les travaux présentés dans Mir-
saMabDI et al. 2017 reposent sur une architecture récurrente, plus précise-
ment un Long Short-Term Memory (LSTM) combiné a un mécanisme d’at-
tention. Ce dernier permet de se concentrer sur des parties spécifiques du

signal.

De maniere générale, les DNN sont plus efficaces pour apprendre des
transformation non-linéaires. Cependant, leur performance dépend forte-
ment du choix des hyper-parametres (activation, nombre de couches, nombre

d’unités, régularisation, etc.).
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Approches end-to-end

Les avancées en matiere de réseaux de neurones ces dernieres années
nous ont conduit vers les approches end-to-end. En reconnaissance des émo-
tions, les caractéristiques tirées du signal doivent idéalement étre robustes
pour capter le contenu émotionnel depuis une grande variété de signaux.
L’'avantage de I’approche end-to-end réside dans l'apprentissage automatique
de la meilleure représentation possible pour la tache, depuis le signal de pa-
role en lui-méme (TriGEORGIS et al. 2016; Tzirakis et al. 2018; SArma et al.
2018). Toutefois, cette approche a un inconvénient majeur. Elle nécessite
pour l'apprentissage un volume de données bien plus important pour un

gain en performance pas forcément significatif.

3.3 Perception des traits de personnalité

Nous avons vu comment sont percues les émotions et comment en ex-
traire les informations qui y sont reliées a partir du signal de parole. Ces
informations dépeignent un état temporaire du locuteur. Nous souhaitons
nous intéresser dans cette section a un état du locuteur qui, contrairement
aux états affectifs, n’est pas en constante évolution. Il s’agit de son caractere,

sa personnalité.

La question de la caractérisation de le personnalité trouve une réponse
dans la psychologie. Selon MaTtTHEWS et al. 2009, la personnalité est une
construction qui englobe des caractéristiques stables d’un individu (des
traits), qui plus est des attributs quantifiables, de maniére a pouvoir pré-
dire son comportement. La compréhension de la personnalité et notamment
la perception des traits de son expression est pertinente pour tout ce qui
touche a la prédiction du comportement humain mais aussi pour la généra-
tion de parole. Les premiéres approches visant a modéliser cette dimension
avaient pour objectif de l'intégrer dans les Interactions Homme-Machine
(IHMs) (Nass et al. 2001). Selon KarrLan et al. 2010, ce domaine a par la
suite gagné en intérét en partie grace a la masse d’information a caractere
personnel disponible au travers des média sociaux et a l'utilisation crois-
sante des appareils de type smartphone (RaenTo et al. 2009). Trois princi-
pales problématiques sont présentent dans le domaine. La reconnaissance
automatique de la personnalité propre a un individu, la prédiction de la
personnalité qu’un tiers attribue a un individu (on parle alors de percep-

tion) et enfin la génération de personnalités artificielles. Pour ce qui nous
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Figure 3.3 — Modéle en lentille de Brunswik (Brunswik 1956).

concerne nous resterons concentrés sur les aspects de perception des traits

de personnalité.

Le modele en lentille de Brunswik (Brunswik 1956) est utilisé pour dé-
crire la perception des traits de personnalité —de la méme maniere qu’il a
été repris par Scherer dans sa théorie de 1’évaluation par composante pour
décrire le processus de perception des émotions. Il décrit sur différents ni-
veaux les processus d’expression, de transmission et d’attribution d’un trait
de personnalité pour un individu donné. Le premier niveau correspond a
I’externalisation des indices correspondant au caractere expressif du trait
de personnalité du locuteur. Dans le cas du traitement de la parole, il s’agit
d’indicateurs acoustiques. Ces indices sont qualifiés de distaux dans le sens
ou ils sont éloignés de l'observateur. Le deuxieme niveau est celui de la
perception des indices par 'observateur. Les indices percus sont dits proxi-
maux. Enfin le troisieme niveau décrit 'attribution d’un trait de personna-
lité. Cela se fait par le biais de l'interprétation et du jugements de 1'obser-
vateur, en fonction des indices proximaux. Nous illustrons le processus de

perception et d’attribution dans la figure 3.3.

3.3.1 Mesure de la personnalité

Le paradigme dominant dans le domaine de la personnalité est basé sur
le modele des Big Five (BF). Il fait office de modele de référence pour les
traits de personnalité (voir la table 3.1) et est construit a partir de juge-

ments humains a propos de la similarité sémantique et relationnelle des
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adjectifs généralement utilisés pour décrire sa personnalité ou celle des
autres (McCRrag 2009).

3.4 Prédiction automatique des traits de person-

nalité

Cette tache a pour objectif de prédire la personnalité qu'un observa-
teur attribue a un individu donné selon les indices proximaux qu’il pergoit
dans la parole, a la différence de la tache de reconnaissance automatique
qui cherche a inférer la personnalité propre d’un individu, reconnue par
lui-méme (VINcIARELLI et al. 2014). Si pour la tache de reconnaissance, il
est nécessaire d’avoir les annotations personnelles des individus considé-
rés, il faut pour la tache de perception automatique, disposer des évalua-
tions faites par les observateurs a propos de I'individu examiné. La percep-
tion automatique consiste a prédire la personnalité attribuée en moyenne
par différents observateurs. Cette tache est donc intéressante, car elle vise a
mettre en lumiére ce que les observateurs ont en commun. A en juger par
la littérature, les approches proposées en perception automatique utilisent
(en complément d’autres caractéristiques) des indicateurs non-verbaux (Tim
et al. 2012; ViNnciareLLI et al. 2014). La hauteur, I’énergie et le tempo de la
voix sont parmi les aspects les plus importants de la prosodie. On extrait
donc la hauteur de la voix, également les deux premiers formants ainsi que
la durée des segments parlés et non-parlés qui refletent indirectement le
débit de parole. Les caractéristiques sont ici calculées sur des fenétres de

signal acoustique d’une durée de 40 ms.

Pour réaliser des prédictions automatiques a partir des caractéristiques
acoustiques du signal, des régressions logistiques ou des SVM sont prin-
cipalement utilisés (MoHAMMADI et VINCIARELLI 2012; MoHAMMADI et VIN-

CIARELLI p. d.). Les modeéles de prédictions dépassent en général les 70 % de

Traits Adjectifs
Ouverture Artistique, Curieux, Imaginatif, Perspicace
Conscienciosité Organisé, Responsable, Fiable, Minutieux
Extraversion Actif, Energique, Loquace, Démonstratif
Agréabilité Appréciable, Généreux, Sympathique, Affectueux,
Névrosisme Anxieux, Tendu, Instable, Inquiet

TaBLE 3.1 — Les traits de personnalité du modele BF.
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bonnes prédictions (en considérant uniquement l'information acoustique
du signal de parole), ce qui est certes encourageant, mais montre cependant
qu’il s’agit encore d’'une question ouverte. Plus récemment, I'utilisation des
CNN a permis d’améliorer la prédiction des traits de personnalité (Su et al.
2017). Surtout, ils permettent de s’affranchir du processus d’extraction des
caractéristiques spectrales. En effet, il est possible d’entrainer ces modeles
a capturer I'information leur permettant de résoudre au mieux la tache de-

mandée, et cela, directement depuis le signal brut.

Ce domaine suscite beaucoup d’intérét dans la communauté, notamment
avec la recrudescence de campagnes d’évaluation qui offrent a la commu-
nauté un cadre d’évaluation pour expérimenter des méthodes diverses et
variées, sur la tache de prédiction des traits de personnalité du locuteur
au travers de la parole. Par exemple, le Paralinguistic Challenge (SCHULLER,

SteIDL, BATLINER, NOTH et al. 2012).

Ainsi, il est possible de prédire automatiquement les traits de person-
nalité du BF dans une certaine mesure, en supposant qu’ils soient bien in-
dépendants. Cependant, il est fort probable que les annotateurs soient su-
jets a des biais d’ordre culturel et cognitif (subjectivité). Parmi les autres
problemes du domaine, il est légitime de se questionner par rapport aux
données collectées. En effet, il n’est pas certain que les données soient récol-
tées selon une méthodologie rigoureuse d’un point de vue psychologique.
La tache de perception automatique des traits de personnalité nécessite des
données annotées par des observateurs multiples ce qui requiert donc un

engagement financier important et s’avere étre chronophage.

3.5 Conclusion

La reconnaissance automatique des émotions et des traits de personna-
lité, au travers de la voix sont toutes deux des taches difficiles. Les derniéeres
décennies de recherches ont permis de sélectionner différentes caractéris-
tiques acoustiques contenant de l’'information pouvant y ramener. Nous
assistons aujourd’hui a un transfert du travail d’ingénierie pour l’extrac-
tion et les prétraitements de ces caractéristiques vers un travail d’hyper-
parameétrisation des architectures neuronales. Il a été montré que ces ap-
proches sont tout aussi efficaces que les approches classiques et qu’elles per-
mettent d’apprendre une représentation robuste dédiée a la tache. Toute-

fois, un des principaux défis de la reconnaissance automatique des émotions
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au méme titre que des traits de personnalité, porte sur la captation des in-
formations contextuelles a long terme. En effet, les états affectifs s’étendent

le long de I’axe temporel et leurs frontieres sont souvent floues.

Enfin, les modéles développés restent dépendants des données utilisées
qui sont loin d’étre parfaites. Les annotations sont sujettes a la subjectivité
des observateurs qui different selon les corpus. Aussi, le manque de trans-
criptions phonétiques, parfois, rend d’autant plus difficile la mise au point

de modeles génériques.

Ces domaines ont suscité de plus en plus d’intérét dans la communauté
ces dix dernieres années, et plus particulierement pour les émotions. La va-
lidité méthodologique est certes questionable, dans le sens ou il est légitime
de se demander : « Est-ce qu’on mesure vraiment ce que l'on dit évaluer? »
Toutefois, cela a permis de mettre en relation des chercheurs (psychologues,

informaticiens) qui n’étaient pas habitués a travailler ensemble.
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Nous avons introduit dans le chapitre précédent des aspects de la percep-

tion de la voix qui touchent aux émotions et a la personnalité du locuteur.

Cependant, au-dela de ces deux considérations, nous avons omis un grand

nombre d’informations perceptibles a travers la voix. Ce chapitre sera donc

’occasion pour nous d’en dire un peu plus sur ce sujet et sur le phénomene

de perception en lui-méme.

Nous verrons donc ce que la perception de la voix peut apporter comme

renseignements. Plus particulierement, nous verrons ce qui fait qu’une voix
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peut étre percue comme plus ou moins attractive ce qui, comme nous allons
voir, impacte directement les impressions (les jugements) qui sont émises
a propos du locuteur. Aussi, la question de perception de la similarité sera

centrale dans ce chapitre, notamment dans le contexte du doublage de voix.

4.1 Perception de la voix

Différentes informations peuvent étre percues au travers de la voix. Krei-
man (Kremman 2018) classe ces informations dans trois catégories distinctes :
linguistiques, identitaires (I’identité, mais aussi le genre, 1’age, ’accent, etc.)

et affectives.

En premier lieu, il faut noter que la perception de la voix consiste en une
interaction entre le signal sonore émis par l'organe phonatoire et 'obser-
vateur. La perception est un processus cognitif qui peut se définir comme
un processus de transformation des stimuli en information et cela en fonc-
tion des connaissances de l'individu ('observateur). En effet, ce processus
est fortement relié a la mémoire. Comme tout processus cognitif, il néces-
site un temps pour étre exécuté et suscite une réaction qui peut étre d’ordre

émotionnel, il s’agit donc d’un processus subjectif.

La question de la perception de la voix en elle-méme est finalement assez
peu étudiée dans la littérature par rapport a la perception de la parole. La
maniere dont le cerveau reconnait et différencie une voix peut nous aider
a mieux comprendre comment la voix est percue. Les travaux réalisés dans
ce domaine adoptent généralement une approche fondée sur ’analyse des
variations des caractéristiques acoustiques de la voix ayant un impact sur

les jugement et les impressions des observateurs.

Dans le domaine de la parole pathologique, pour évaluer les différents
aspects de la dysphonie, un expert phonéticien utilise I’échelle GRBAS pour
décrire la voix selon plusieurs facettes : Grade, correspond au degré de sé-
vérité de la dysphonie; Rough, exprime la raucité de la voix; Breathy, fait
référence a I'impression de souffle; Asthenic, correspond a une voix hypo-
tonique, qui manque de puissance; Strained, correspondant a une voix hy-
pertonique, serrée, souvent aigué. Cette échelle a été élaborée dans le but
de décrire les voix dysphoniques objectivement (SAENz-LEcHON et al. 2006).

Elle n’est donc pas adaptée a la description des voix dites normale.

Par ailleurs, il est possible d’utiliser un espace multidimensionnel pour
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observer la similarité des jugements émis par différents observateurs sur la
voix. Pour cela, la technique de Positionnement Multidimensionnel (Multi-
dimensional Scaling) (MDS) est fréquemment appliquée. Cette méthode est
employée généralement pour évaluer le degré de similarité entre les diffé-
rents exemples de données. Concretement, les données sont projetées dans
un espace de faible dimensionnalité en préservant au mieux les distances
calculées, dans l'espace des données, pour chaque paire d’exemples. Ainsi,
les voix recevant des jugements similaires se retrouvent proches dans cet
espace et inversement. Ce type d’approche permet —en considérant 1'utili-
sation d’outils de transformation de la voix et donc en ayant le controle de
certains parametres acoustiques— de mesurer I'impact de certaines caracté-

ristiques acoustiques sur la perception de la voix (Baumann et al. 2010).

Enfin, les professionnels de la voix, comme les artistes de doublage, les
journalistes de radio ou encore les coaches vocaux ont recours a un vocabu-
laire tres riche pour décrire les différentes voix. Ces personnes sont elles-
mémes généralement catégorisées en fonction de la « couleur » de leur voix
et ils utilisent habituellement des termes métaphoriques et des analogies
pour la décrire. Toutefois, il n’y a pas de réel consensus entre ces profes-
sionnels de la voix, ce qui rend difficile la construction d’une terminologie
clairement définie. Il est souvent d’usage, d’emprunter des expressions du
langage courant pour décrire une voix et notamment pour les personnes
chargées de sélectionner des voix de doublage dans le but de stéréotyper un
role. Ces expressions renvoient généralement a un trait du locuteur ou une

émotion.

La voix possede donc de multiples facettes, ce qui la rend difficile a dé-
crire objectivement. La compréhension des mécanismes de perception ainsi
que la compréhension des biais cognitifs doivent pouvoir nous aider dans

ce sens.

4.,1.1 Point de vue des neurosciences

La perception de la voix étant un processus cognitif, il semble légitime de
se questionner sur le positionnement d’une voix par rapport aux représen-
tations mentales. Nous avons tous été au moins une fois confrontés, voire
étonnés, a I’écoute de notre propre voix (par le biais d’un dispositif d’enre-
gistrement par exemple). Il s’agit la d’un exemple parfait du décalage pos-

sible entre nos attentes en termes de perception et la réalité entendue.
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Dans un article remarquable, Belin présente la notion de « visage audi-
tif » (BeLiN, FECTEAU et al. 2004). A I'instar du visage, la voix se caractérise
par une combinaison unique de caractéristiques acoustiques directement
liées aux attributs physiques de I'appareil vocal. De plus, il suggere que des
aires spécifiques du cerveau sont impliquées dans le traitement des diffé-
rentes informations percues dans la voix (BELIN, ZATORRE et al. 2000). Il en
déduit un modele d’organisation fonctionnelle du cerveau, similaire a ce-
lui proposée pour la perception des visages. Une question tres importante
reste ouverte, celle de la combinaison des informations linguistiques et non-

linguistiques de la voix.

D’un point de vue cognitif, il est intéressant de comprendre comment
la représentation mentale d’une voix se crée. Le paradigme actuellement
en vigueur veut que chaque nouvelle voix soit encodée en fonction de sa
déviation par rapport a un prototype de voix de référence (Papcun et al.
1989). Une voix familiére serait encodée uniquement sur la base de ses dif-
térences par rapport au prototype. Ce dernier est construit au cours du
temps, a partir des voix rencontrées et donc en majorité des voix issues
de l'entourage. Ce qui semble mettre en évidence un avantage pour la re-
connaissance de voix familieres (proches, célébrités) par rapport a des voix

inconnues (SCHWEINBERGER, HERHOLZ et al. 1997).

4.1.2 Discussion

La perception d’une voix provoque une réponse émotionnelle qui selon
I'intensité induit potentiellement un ressenti. En supposant que le ressenti
puisse étre fonction de 1'accord (ou désaccord) avec les attentes, en termes
de perception et de réception de l'auditeur, le jugement émis par 1'obser-
vateur sera alors en faveur (ou défaveur) de la voix et par extension, du

locuteur.

De plus, la question du positionnement de la voix pergue par rapport aux
représentations mentales de 1'observateur, nous amene a supposer l’exis-
tence de représentations mentales construites a partir de certaines voix (des
prototypes de voix). L'impact d’une voix en termes de ressenti et de juge-
ment émis sont des considérations importantes dans le cadre du choix d'une
voix de doublage (films, jeux vidéo) en accord avec les attentes du public.
Ce point résume l’enjeu majeur de cette theése : définir ce qui caractérise ces
types de voix et de comprendre les raisons pour lesquelles certaines asso-

ciations (voix, personnages) sont plus appréciées que d’autres.
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4.1.3 Attractivité de la voix

Un grand nombre d’études ont montré que les personnes percues comme
ayant une voix attirante obtiennent des jugements plus favorables que les
individus avec une voix moins attirante. Ce phénomeéne est mis en mots
par le célebre stéréotype : « What sounds beautiful is good » (ZuckermAN et
Robert E. Driver 1989). Au méme titre que 'apparence, la voix a aussi un
impact sur les impressions que les autres peuvent avoir, comme 1’ont mon-
tré Berry 1992 ; ZuckermaN et KuniTate 1993. Ces derniers ont également
montré que plus le niveau d’attractivité est élevé, plus I'observateur est sus-

ceptible de s’identifier au locuteur et plus le désir d’affiliation est grand.

Un des enjeux de ce domaine de recherche est d’identifier les caracté-
ristiques vocales impliquées dans le phénomene que nous décrivons. Les
chercheurs considerent les variables vocales extraites a partir de ’analyse
du spectre sonore et les annotations obtenues par des évaluateurs humains.
Les annotateurs ont recours a des adjectifs qui renvoient aux traits de per-
sonnalité (K. R. Scaerer 1974 ; K. R. ScHERER 1978). Par ailleurs, LATINUS et
al. 2011 montrent des corrélations entre l'attractivité de la voix et certains
descripteurs de qualité vocale. HiLL et al. 2016 nous expliquent que suivant

que ces descripteurs varient en fonction du sexe.

Attractivité chez les hommes : Pour ’homme, l'attractivité pour son ho-
mologue féminin est corrélée avec la fréquence fondamentale, qui fait ré-
férence a la hauteur de voix. Ainsi, une voix grave sera plus attirante. La
voix renseigne sur la santé, mais donne aussi des informations sur la forme
corporelle de ’homme (A. Serr et al. 2010). Par exemple, les voix graves et
masculines sont en relation avec une plus grande taille corporelle (P1sansk1
et al. 2014). Ces associations semblent avoir permis a un ancétre mascu-
lin d’avoir plus de succes aupres de ses partenaires (Hopges-SiMEON et al.
2011).

Attractivité chez les femmmes : Selon WHEATLEY et al. 2014, une voix de
femme atteindrait un pic d’attractivité entre 25 et 30 ans, la ou la femme
est le plus fertile. La fréquence fondamentale de la voix chez les femmes
décroit avec I'age. Ce basculement est entre autres lié a des changements
dans la production des hormones reproductives. Dans Purs et al. 2011, les
auteurs montrent que les femmes percues comme plus attirantes par les

hommes possedent une voix qui présente une plus grande dispersion des
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formants ainsi qu’une fréquence fondamentale plus haute.

D’autres facteurs ont une influence sur l'attractivité de la voix. Comme
I'ont montré Kempe et al. 2013, l'articulation tient aussi son lot de respon-
sabilités et les voix d’hommes articulant moins sont pergues comme moins
attractives et élicitent une moins bonne impression chez 'observateur. Les
travaux effectués dans BaBeL et al. 2014 soulignent également 'importance
de la prise en compte des indices sociophonétiques dans I’évaluation de ’at-
tractivité vocale qui peuvent indiquer une volonté du locuteur a se confor-
mer aux normes de la société. Par exemple, une voix indiquant un état émo-
tionnel stable aura tendance a étre favorisée par rapport a une voix qui lais-
serait percevoir le contraire. Enfin, les travaux de BRuckerr et al. 2010 in-
diquent que l'attractivité de la voix augmente en fonction de sa proximité,
en termes de distance dans un espace multidimensionnel (MDS), avec une
voix moyenne. Pour ce faire, les auteurs ont transformé artificiellement des
voix et les ont présentées a différents observateurs. Il en résulte que les éva-
luateurs ont tendance a préférer la voix moyennée a celle d’origine. Ce phé-
nomene peut s’expliquer par une réduction des irrégularités temporelles
du spectre de la voix et donc une réduction des apériodicités. Ces dernieres
étant corrélées avec la perception de 1’age et de la santé du locuteur, il est

donc plausible que cela ait un impact sur l'attractivité.

En dehors du fait que certaines voix sont plus enclines a recevoir des
jugements favorables et inversement, il y a aussi la question que nous avons
évoquée plus haut : le positionnement des voix pergues par rapport aux
représentations mentales et de leur positionnement les unes par rapport
aux autres. Cela nous amene donc vers la problématique de la perception

de la similarité des voix.

4.2 Similarité de la voix

La perception de similarité se définit comme la capacité de percevoir,
parmi un groupe d’individus, des voix présentant certaines similitudes, par
rapport aux autres. Idéalement, il s’agira de locuteurs de méme genre et de
méme tranche d’age, pour éviter tout biais a ce niveau-la. La perception de
similarité difféere de la notion de similarité perceptuelle. Cette derniere est
quant a elle, dans la littérature, reliée a la similarité des jugements émis
par différents observateurs. Ce qui définit une voix comme étant similaire a

une autre demeure encore aujourd’hui, vague. Comme nous l’avons dit plus
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haut, la « qualité » d’une voix est associée, le plus souvent, a des expressions
courantes du langage. Généralement, la similarité entre des voix est évaluée
par la mise en évidence des caractéristiques acoustiques qui expliquent la

variabilité de la voix en termes de qualité de voix.

4.2.1 Mesurer la similarité

Plusieurs tentatives pour comprendre les mécanismes de perception de
la similarité sont proposées dans la littérature (Amino et al. 2006; Remez
et al. 2007; LinpH et al. 2010; NoraN, McDoucgarr et Hubson 2011 ; Fer-
ser et al. 2012; McDoucaLL 2013). Les approches mises en place dans ce
but ont recours a des enregistrements de voix et des évaluateurs qui notent
la différence entre des paires de voix. La méthode MDS est généralement
utilisée pour visualiser, dans un nombre de dimensions réduit, le niveau
de similarité entre des paires d’individus. Cette méthode a été utilisée avec
des annotations de voix issues de différents corpus, tirés de la base de don-
nées DyViS (Noran, McDoucgaLt, DE Jong et al. 2009), ou un controle est
exercé sur le genre et I’age des locuteurs, mais aussi sur leur accent (NoLaN,
FrencH et al. 2011; McDoucgarr 2014). Dans chaque cas, il a été montré
que le jugement de similarité, en lien avec la Fy moyenne, est fortement cor-
rélé avec la premiere dimension d1 et que les moyennes des trois premiers
formants F1,F2,F3 sont corrélées avec les dimensions d4,d3,d1 respecti-
vement. Toutefois, ces corrélations n’expliquent pas les caractéristiques de
qualité vocale qui sont capturées par ces indicateurs acoustiques. Plus ré-
cemment, les travaux de Segundo (San Secunpo et MompeEAN 2017; SAN
SeGuNDO, FouLkes et al. 2018) proposent d’appliquer des méthodes de clus-
tering pour identifier des cohortes de locuteurs perceptuellement similaires
sur la base d’annotations de qualités vocales. Les méthodes de classification
sont en général cantonnées aux caractéristiques acoustiques (Kerry et al.
2016) ou cepstrales (ApacHi et al. 2008a; OBiN, RoeBEL et Grégoire Bach-
MAN 2014 ; OBIN et RoeBEL 2016).

Mesurer la similarité d’'un point de vue phonétique

La Qualité Vocale est un cadre d’évaluation phonétique de la voix qui se-
lon Laver (Laver 1980) se veut décrire les « caractéristiques auditives qui
colorent la voix d’un individu ». Il s’agit d’un systeme de description de la

voix a plusieurs composantes (nasale, soufflée, craquée, tendue, etc.) regrou-
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pées selon différents axes. Elles peuvent se cumuler et elles refletent donc
les tendances vocales d’un locuteur, par rapport a une valeur neutre hypo-
thétique. Bien que certaines de ces composantes décrivent un mécanisme
de production de la voix, elles sont définitivement liées a la perception de

I’évaluateur (Noran, FrRencH et al. 2011).

4.2.2 Le doublage de voix: une question de similarité per-

ceptuelle

Les stéréotypes vocaux jouent, a leur facon, un role dans les produc-
tions culturelles (films, films d’animation, jeux-vidéos). En effet, les stéréo-
types sont partagés comme des conventions entre le public a qui est destiné
I'ceuvre, les acteurs et la direction artistique. De plus, ils refletent les traits
physiques et de personnalité des personnages et sont donc utilisés a ces fins.
Les premiers travaux portés sur I’étude des caractéristiques acoustiques im-
pliquées dans la perception des traits de personnages de fiction font réfé-

rence a TesHIGAWARA 2003. Ces travaux dressent leur portrait vocal :

Les héros montrent une absence de constriction pharyngale et la pré-

sence de voix soufflées.

Les méchants exhibent une constriction pharyngale et une voix rauque.
De plus, la majorité des personnages féminins et quelques person-
nages masculins, présentent une expansion pharyngale et un larynx

abaissé.

Nous avons parlé du fait que des observateurs différents inferent les mémes
attributs et les mémes traits de personnalité a partir d’une voix. Les résul-
tats de ces travaux montrent que les évaluateurs attribuent plus fréquem-
ment des traits (physiques, personnalité et émotionnels) moins favorables
aux voix de personnages qui exhibent une constriction pharyngale. De plus,
ils montrent que le genre joue un role dans la perception du réle du person-
nage. Dans la continuité de ces travaux, Teshigawara propose une analyse
statistique de la relation entre les caractéristiques acoustiques et les évalua-
tions des traits du locuteur. De cette maniere, il montre la pertinence d’au
moins deux facteurs, interprétables en termes de qualité vocale sur la for-
mation des impressions (TesHicawara 2004). D’autres travaux ont étudié
la similarité perceptuelle en se basant sur des voix d’acteurs de cinéma ja-
ponais. ApacHrI et al. 2008a proposent pour cela de combiner, de maniere
linéaire, huit différentes caractéristiques acoustiques dans le but d’identi-

fier parmi un panel de voix d’acteurs, celle qui est la plus similaire a la
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voix de leurs utilisateurs. Ces derniers sont dans leur cas, les utilisateurs du
Future Cast System, un systéeme de divertissement japonais avec lequel les

participants se retrouvent immergés dans un film en y incarnant un acteur.

Il est toutefois important de noter que les différences culturelles peuvent
induire un changement au niveau des caractéristiques acoustiques qui sont
associées aux traits percus. A ce sujet, Rilliard a étudié les variations inter-
culturelles au niveau des expressions conventionnelles sociales (RiLLIARD,
SuocHI et al. 2009 ; RiLLIARD, MORAES et al. 2013). Ses travaux se concentrent
notamment sur I’étude des variations au niveau de la prosodie et leur im-
pact sur la perception des valeurs affectives véhiculées par les expressions
de politesse. En revanche, la question de I'interculturalité dans cette pro-
blématique de perception des traits et des stéréotypes vocaux, a partir des

caractéristiques acoustiques, est a ce jour sans réponse.

Le doublage de voix dans une autre langue implique une sélection de la
voix la plus a méme de remplacer la voix d’origine et de véhiculer les traits
du personnage. Nicolas Obin (OBiN, RoeBEL et Grégoire BaAcHMAN 2014;
OBIN et RoEBEL 2016) propose d’évaluer la similarité entre la voix d’origine
et la voix dans la langue cible a partir de caractéristiques para-linguistiques.
Pour cela il utilise des voix de personnages de jeux vidéo annotées selon dif-
férentes modalités para-linguistiques (genre, age, émotion, qualité de voix,
prosodie...). Il combine cette information avec un modele acoustique opti-
misé sur une tache de reconnaissance du locuteur grace a l'utilisation d’un
SVM ayant pour objectif de discriminer la représentation acoustique gé-
nérée pour chaque segment de voix de personnages, sur la base de leurs
annotations para-linguistiques propres. Finalement, 'agrégation des pro-
babilités associées a chaque classe en sortie du SVM, forme un vecteur de
représentation a partir duquel il est possible d’effectuer une recherche par
similarité. Dans une expérience d’évaluation subjective, il montre 'impor-
tance des caractéristiques para-linguistiques dans la perception de simila-

rité des personnages.
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Encart 4.1 : Remarque

Dans les travaux de Nicolas Obin, une comparaison subjective est réalisée dans
le but d’évaluer I'apport du contenu para-linguistique pergu, par rapport a la
représentations acoustique issue d’un systeme de reconnaissance du locuteur,
pour la mesure de la similarité de voix d’acteurs. Cette évaluation subjective
suggere que leur systeme multi-labels surpasse le systéme de reconnaissance
du locuteur. Bien qu’elle ait le mérite d’exister, le nombre d’évaluateurs est au
demeurant trop faible pour écarter 1'idée d’utiliser un systeme de reconnais-

sance du locuteur pour cette tache.

4.3 Synthése

Les travaux que nous avons réalisés et que nous décrivons dans la par-
tie suivante sont a la croisée des chemins des différents domaines que nous
venons de présenter. Il était donc nécessaire de faire un état de 1’art des ap-
proches utilisées et du cadre d’évaluation mis en place dans ces différents
domaines afin de pouvoir nous positionner dans ce paysage varié. Ce tour
d’horizon permet de se rendre compte des différentes informations percues
au travers de la voix. Bien sir, il n’est pas exhaustif de ’ensemble des élé-
ments inférables automatiquement ou par le biais de la perception. Nous
sommes restés concentrés sur les points qui permettent de déceler de l'in-

formation sur le locuteur.

Nous avons vu dans le chapitre 2 les éléments d’information qui ren-
voient a I'identité méme du locuteur et les informations qui permettent de
le reconnaitre. Nous avons fait un état de l’art des techniques en donnant
un apercu général des avancées de ces dix dernieres années. Nous avons vu
que 1 ’étre humain utilise des informations de différentes natures pour re-
connaitre une personne. La bonne compréhension des mécanismes humains
sur lesquels repose cette faculté de reconnaissance pourrait nous amener a
une amélioration des systemes automatiques. Nous avons parlé dans le cha-
pitre 3 de la dimension affective percue dans la voix. Nous nous sommes
placés principalement du point de vue de la perception de la voix et a aucun
moment du point de vue de la production de la parole. Nous avons passé
en revue les principaux axes de la perception des traits affectifs et de la per-
sonnalité, en partant des fondements psychologiques. De grands efforts ont

été faits dans ce domaine de recherche, notamment sur la compréhension
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des caractéristiques acoustiques ayant un impact sur la perception de cette
dimension. En matiere de similarité, il semble que le paradigme actuel soit
tourné vers une analyse des impressions et des traits percus par les obser-
vateurs. Il semble aussi nécessaire de considérer les jugements de plusieurs
et non pas d’un seul observateur, du fait que la majorité des approches se

réferent en matiere d’évaluation a ’accord (ou désaccord) entre ces derniers.

Nous assistons aujourd’hui a un décalage de cet effort vers l'utilisation
massive des réseaux de neurones artificiels et donc sur un travail de re-
cherche a ce niveau-la. Mais il s’agit la de généralité, car cela est vrai pour
de nombreux domaines utilisant des techniques d’apprentissage automa-
tique. Il est aussi important, en ce qui nous concerne, de bien savoir dans
quel cadre d’évaluation se positionner. Du co6té de la reconnaissance du lo-
cuteur, le protocole d’évaluation est assez bien établi et éprouvé avec les
nombreuses campagnes d’évaluations réguliéres. A la différence de la re-
connaissance automatique du locuteur, ou les données utilisées ne néces-
sitent pas d’annotations expertes (dans le sens ou seule I'identité du locu-
teur est requise), il y a en revanche, un réel besoin de savoir expert dans
les domaines qui touchent a la perception. Nous avons vu un engouement
de la communauté, en particulier autour des émotions, que l'on ne peut
que saluer, puisqu’il est le moteur de nouvelles collaborations scientifiques.
Toutefois, ces domaines souffrent d’un manque au niveau du cadre d’éva-
luation, du fait des cotts financiers et du temps nécessaire pour collecter,
annoter et valider les données. Il est donc plutot légitime de se questionner
sur ce qui est vraiment évalué, d’autant plus qu’a coté de ca les avancées réa-
lisées en termes de performance, et notamment avec ’essor du deep learning

masquent certains de ces problemes.

Nous constatons que la signification de I'information percue est toujours
attribuée du point de vue de celui qui écoute. En pratique, la voix n’a de
sens (du point du vue du locuteur) que lorsqu’elle permet de communiquer
un message a un individu tiers. La maniere dont la voix est produite traduit
donc ce qui est requis (les codes) pour obtenir l'effet escompté. Comme le dit
Kreiman (Kremvan 2018) : « voice production is impossible to understand
out of the context of voice perception. » Kreiman remet en doute la segmen-
tation actuelle des recherches effectuées sur la voix, basée sur la chaine de
la parole. Il est donc pour elle impossible de comprendre la vraie nature
de la voix en étudiant séparément les aspects de production, de transmis-
sion et de perception. En effet, la bonne compréhension de la relation entre

les mécanismes de production et de perception de la voix la replace dans
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un cadre d’évaluation de sa nature méme pouvant donc nous aider a mieux

comprendre son role social.
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Deuxiéme partie

Caractériser la dimension
« personnage » dans les voix de

doublage
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Introduction

Les méthodes d’apprentissage automatique nécessitent souvent un grand
volume de données pour attendre un niveau de performances raisonnable.
Dans le cas d’un apprentissage supervisé, ces données doivent en plus étre
annotées. Par exemple, pour des taches telles que la reconnaissance automa-
tique du locuteur ou des émotions, les données (des signaux de parole) sont
étiquetées en fonction de l’identité du locuteur ou de I’émotion percue. A
partir de cette information, les méthodes d’apprentissage automatique sont
capables d’extraire une connaissance générale permettant de réaliser des

prédictions sur de nouveaux exemples qui répondent a ces annotations.

Dans le cadre du casting vocal, nous avons ainsi besoin de données vo-
cales d’acteurs associées a des roles pour apprendre des modeles capables
d’automatiser cette tache. Mais a la différence d’autres domaines, la part de
subjectif dans l’association d’un role a un acteur de doublage est ici tres
forte. En effet, la sélection qui est opérée par le directeur artistique est peu
formalisée, car elle repose sur des facteurs culturels divers ainsi que sur une
considération artistique. En dehors de ces considérations, d’autres facteurs
(économique, logistique) sont susceptibles d’influencer ce choix. Notre pro-
blématique de recommandation automatique de voix nécessite de passer
par une phase d’extraction d’information. Ce qui nous amene a la ques-
tion suivante : « Est-il possible, a partir d’un signal audio (une voix), d’ex-
traire I'information permettant de faire le lien avec un personnage ou un

role donné? »

Pour tenter de répondre a cette question et pour éviter d’introduire un
biais, nous avons choisi de nous appuyer sur les choix artistiques déja réa-
lisés par l'opérateur de casting, dans le cadre de productions audiovisuelles
déja doublées. Plus précisément, nous utilisons des voix issues d’un jeu vi-
déo. Dans un premier temps, nous cherchons a vérifier la présence, dans
ces données, de 'information caractéristique de la décision prise par l'opé-
rateur humain. Plus généralement, nous cherchons a montrer qu’il est pos-
sible de mettre en évidence une information de haut niveau sémantique a
partir d’un gros volume de données, quand bien méme la tache sous-jacente
n’est pas clairement définie et l'opérateur humain n’est pas capable d’expli-

quer les raisons de son choix.

Les données que nous avons a disposition représentent les voix de dou-
blage utilisées pour le jeu vidéo Mass Effect 3. Par conséquent, ces voix ap-

partiennent toutes a un méme « univers ». Derriere ces voix se cachent des
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acteurs américains (anglophones) et francais qui ont été sélectionnés par la
DA pour jouer un méme role et ce, bien que leur voix d’acteur (actée) utili-
sée pendant les enregistrements differe de leur voix usuelle (neutre). Nous
posons I’hypothese qu’il est possible de mettre en relation les voix de la
VO du jeu avec celles de la VF pour mettre en évidence une information
caractéristique du choix de voix pour le personnage doublé. Dans l'idéal,
nous souhaiterions retrouver les éléments de comparaison qui ont permis
a l'opérateur de casting d’effectuer ce choix. Nous supposons que ces élé-
ments correspondent a des spécificités vocales qui pourraient nous aider
a définir des prototypes vocaux. La caractérisation d’une telle information
représenterait, pour nous, un moyen de mesurer 1’accord entre la voix sé-
lectionnée et les attentes du public, en termes de perception pour un role

ou un personnage donné.

La premiere étape de nos travaux consiste donc a mettre en évidence
I’existence de cette information dans nos données. Cette premiere tache re-
pose sur une mesure de similarité de voix. Nous avons choisi de nous ap-
puyer sur notre savoir-faire en reconnaissance du locuteur et de détourner
une approche de RAL pour nos besoins. Nous faisons usage des méthodes
existantes pour extraire, a partir du signal de parole, I'information propre
au locuteur. Ainsi, en mesurant la similarité entre des voix, nous suppo-
sons étre en mesure de prédire automatiquement les choix de voix réalisés
par l'opérateur de casting. Toutefois, cette procédure doit faire I'objet d’un
controle méthodologique strict. De cette facon, nous serons en mesure de

valider la découverte de cette information.

De maniére pratique, cette étape correspond a une tache d’appariement
automatique de voix. Nous cherchons a apprendre un modele capable de
retrouver les voix sélectionnées pour doubler un personnage, a partir d’'un
grand nombre de paires de voix constituées de maniere aléatoire. Nous pro-
posons d’évaluer cette tache en tant que classification binaire : « Est-ce que
le modele réussit a retrouver les choix de 'opérateur oui ou non? » Ainsi,
nous distinguons les paires représentant les voix doublant un méme per-
sonnage et les paires construites aléatoirement. Nous nous appuyons sur
l'observation d’une différence significative entre les scores attribués a ces
deux groupes de paires. Cette expérience est complétée par une étude des
biais potentiels et leur prise en compte, lorsque c’est possible, par une mise

sous contrainte du processus de création des paires de voix.

Apres avoir fourni la preuve de 'existence de cette information dans nos

données, nous cherchons dans un deuxieme temps a caractériser cette infor-
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mation. Pour ce faire, nous utilisons des méthodes d’apprentissage discrimi-
nant pour, a partir de ’ensemble de voix et des labels dont nous disposons,
extraire une connaissance particuliere des voix associées aux différents per-
sonnages. Au vu des limitations de notre corpus de données en termes de
voix et de personnages. Pour pallier ce probléeme, nous proposons de tirer
partie des voix et des labels provenant d’un autre univers (un autre jeu vi-

déo), grace a des méthodes de distillation et de transfert de connaissance.
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Chapitre 5. Mise en évidence de I'information caractéristique d’un choix
artistique

5.1 Introduction

Idéalement, nous aimerions modéliser un espace de représentation de la
voix dans lequel les dimensions « locuteurs » et « personnages » seraient in-
dépendantes. Nous pourrions y observer la couverture d’un locuteur donné
sur la dimension « personnage », ce qui nous informerait sur son aptitude
a jouer plusieurs roles. Malheureusement, les données dont nous disposons
représentent des ceuvres doublées en plusieurs langues, deux dans notre
cas. Ces données associent un méme personnage a deux locuteurs, jouant
dans des langues différentes. Cette organisation des données par paires de
locuteurs amene un risque de confusion entre la dimension « personnage »
que nous souhaitons caractériser et la dimension locuteur en tant que tel :
un systeme d’apprentissage automatique peut trouver plus aisé de mémori-
ser les appariements de locuteurs plutot que d’extraire la dimension com-
mune, la dimension « personnage ». Pour extraire 1’essence méme du per-
sonnage dans le signal de parole, il faut étre en mesure de maitriser I'impact

de ces deux sources de variabilités (le locuteur et la langue) sur le modele.

Nous proposons de réaliser une expérience préliminaire dans laquelle
nous appairons automatiquement voix originales et voix de doublage en
nous appuyant sur les différents segments de voix des personnages et sur
I’association réalisée par le directeur artistique. Nous étendons pour cela
l'usage d’un systéeme de reconnaissance automatique du locuteur pour la
caractérisation des informations de haut niveau, permettant d’estimer la si-
milarité entre des voix de personnages. Nous utilisons une approche fondée
sur les méthodes i-vecteur/PLDA et nous proposons une transformation de
I’espace i-vecteur afin de réduire la variabilité reliée a la langue, en suppo-
sant qu’elle représente une source de nuisances pour la captation de I'infor-

mation propre au personnage.

Les systemes de reconnaissance automatique du locuteur s’appuient sur
I’appréciation d’un rapport de vraisemblance mettant en jeu deux hypo-
theses, ou plus exactement une hypothese et son contraire. Selon ’hypo-
these de référence, la voix observée est particulierement proche du locuteur
cible. L’hypothese inverse nous dit que la voix observée n‘appartient vrai-
semblablement pas a ce locuteur. L'adaptation d’un systeme de RAL pour
notre tache consiste simplement a reformuler ces hypotheses en considérant
le personnage joué a la place du locuteur. Etant donné un segment de voix
noté x et un personnage donné p;, nous calculons le rapport de vraisem-

blance entre les deux hypotheses suivantes :
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5.2. Approche

Hj : x provient du personnage p;.

H, : x n‘appartient pas au personnage p;.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Premiérement, nous pré-
sentons dans la section 5.2 'approche que nous proposons de suivre pour
apparier automatiquement les voix. Les détails concernant la mise en place
des expériences que nous avons menées sont donnés dans la section 5.3.
Nous présentons dans les sections 5.4 et 5.5 les résultats que nous avons
obtenus. Enfin, nous faisons une breve conclusion sur ce travail dans la sec-
tion 5.6.

5.2 Approche

Dans ces travaux, nous nous sommes cantonnés a l'utilisation de voix
issues du domaine du jeu vidéo et plus précisément du type Jeu de Role
(Role Playing Game) (RPG). Nous avons fait ce choix pour deux raisons.
La premiere réside dans le coté pratique de l’extraction des segments vo-
caux de l'ceuvre. En effet, chaque interaction vocale entre les personnages du
jeu est enregistrée dans un fichier audio distinct et ne contient rien d’autre
que la voix du personnage. L'extraction des segments de voix, depuis le jeu,
est donc grandement facilitée, contrairement au cinéma, ou le processus de
mastérisation nous oblige a traiter une seule et unique bande sonore conte-
nant les dialogues, I'ambiance sonore et la musique. La deuxiéme raison que
nous invoquons pour justifier ce choix est moins d’ordre pratique qu’hypo-
thétique. En effet, nous supposons que les voix des personnages, a I'instar
des représentations graphiques (SCHROTER et al. 2014), sont exagérées voire
caricaturales dans les jeux vidéo par comparaison avec le cinéma, exception
faite pour les films d’animation, ce qui rend la dimension « personnage »

plus aisée a caractériser.

Dans l'approche que nous proposons, nous supposons qu’il est possible
d’extraire de 'information a partir de la relation qui existe entre les voix de
doublage associées aux personnages. La similarité entre des voix de langues
différentes peut étre estimée par le biais d’un apprentissage automatique

dans lequel le choix artistique qui relie ces voix joue le role de supervision.

Pour étudier la dimension personnage de la voix, nous proposons la créa-
tion d’un systéme ayant pour objectif de mesurer la similarité entre deux
voix. La figure 5.1 illustre une vue simplifiée du systeme. Ce dernier prend

en entrée deux fichiers audio correspondant a deux segments de voix : le
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Chapitre 5. Mise en évidence de I'information caractéristique d’un choix
artistique

Source---1 Voix A R
Modele de

Similarité

Cible----{ Voix B

Figure 5.1 — Vue simplifiée du systéeme de similarité.

premier dans la langue d’origine et le second dans la langue cible. En guise
de sortie, le systeme produit un score estimant la proximité de ces deux
voix dans la dimension personnage. Ainsi, en considérant deux voix dou-
blant un personnage identique, le systeme doit produire un score maximal.
A linverse, il doit attribuer un score minimal voire nul lorsque deux voix

n‘ayant aucun rapport en termes de personnage lui sont présentées.

5.2.1 Une approche i-vecteur / PLDA

Pour répondre a cette question de similarité de voix. Nous avons choisi
de créer un systeme reposant sur I'approche éprouvée i-vecteur/PLDA, que
nous utilisons en tant qu’outils « clés en main » pour l'estimation de la si-

milarité.

Représentation des entrées

De maniere générale, le choix de la représentation des données en en-
trées (des segments de voix), a un impact sur les performances globales du
systéme. Etant donné que nous traitons des segments de voix de durées va-
riables, nous avons opté pour une représentation des données d’entrée s’ap-
puyant sur l'espace des i-vecteurs. Ces derniers ont été initialement intro-
duits en RAL et par la suite repris dans d’autres taches comme la reconnais-
sance de la langue (N. DenAk, TORRES-CARRASQUILLO et al. 2011; MARTINEZ

et al. 2012) et la reconnaissance des émotions (X1a et al. 2012).

Un i-vecteur est une représentation compacte extraite a partir d’une sé-
quence de parametres acoustiques de taille variable issue d’un signal de
parole. Un grand volume de données provenant de différents locuteurs, en-
registrés sur plusieurs sessions, est utilisé pour entrainer la matrice de va-
riabilité totale notée T. Les segments audio sont alors projetés dans cet es-
pace et sont caractérisés par les i-vecteurs. Plus de détails sont donnés dans

la sous-section 2.3.2.
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5.2. Approche

Normalisation des entrées

Les i-vecteurs que nous extrayons sont normalisés selon la méthode dite
Length Whitening Normalization (LW-Norm) proposée par BousQuet, Ma-
TROUF et al. 2011. Cette derniere permet notamment d’obtenir une distribu-

tion normale des données en entrée de la PLDA (voir la sous-section 2.3.2).

Comparaison des voix

Comme dit ci-dessus, nous représentons chaque segment de voix par un
i-vecteur et nous estimons la similarité pour une paire de segments en utili-
sant I'approche PLDA. Cette derniére nous donne un score pour la paire de
voix en entrée correspondant au rapport de vraisemblance noté LR et reflé-
tant la similarité des segments qui la composent. Considérée comme étant
la méthode de comparaison état-de-l’art en RAL, cette technique consiste a
projeter les données d’entrée (i-vecteurs) dans un espace de dimensionna-
lité réduite tout en minimisant la perte de leur pouvoir de discrimination
et en maximisant le rapport de la variance inter- et intra-locuteur (voir la

sous-section 2.3.2).

A titre de comparaison, nous estimons aussi la similarité au travers du
calcul d’une distance Euclidienne et d’'une distance de Mahalanobis ainsi
qu’en utilisant la méthode WCCN.

5.2.2 Neutralisation de la langue par appariement des voix

Le corpus dont nous disposons est composé de segments de voix dans dif-
férentes langues. Ainsi, chaque segment de la langue source et de la langue
cible est utilisé afin d’en extraire une représentation dans l’espace des i-
vecteurs. Le systéeme que nous mettons en place permet la comparaison de
deux segments appairés de la fagon suivante : (x,,x,) tel que x,, corres-
pond au vecteur de représentation d’'un segment dans la langue source et
x,, correspond a celui d’'un segment dans la langue cible. En neutralisant la
variabilité au niveau de la langue, nous serons en mesure de dire si elle a
un impact sur le systéme, et par conséquent, sur la capacité a distinguer des

voix d’acteurs similaires.
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Chapitre 5. Mise en évidence de I'information caractéristique d’un choix
artistique

Passer de la langue source a la langue cible

La comparaison de deux éléments ne peut se faire qu’a condition qu’ils
proviennent d’un méme espace. Le coeur de cette approche consiste a pro-
jeter les i-vecteurs de ’espace de langue cible vers 1’espace de langue source
(et inversement) pour rendre possible la comparaison. Pour cela, nous nous
sommes inspirés d’une approche utilisée en traduction automatique du lan-
gage (Mikorov et al. 2013). Dans ces travaux, les auteurs exploitent les si-
militudes structurelles propres aux plongements lexicaux (plus connus sous
I'appellation word embeddings) pour apprendre une transformation linéaire
permettant de passer d’un espace de mots représentatif d’une langue a une
autre. Pour 'adapter a notre problématique, nous apprenons une transfor-
mation a partir d'un ensemble de paires de segments de voix noté {x,,, x,,}
ou x,, fait référence au i-vecteur d’'un segment de voix dans la langue source
et x,,, correspond au i-vecteur du segment équivalent dans la langue cible.
Ici, « équivalent » signifie que les segments x,, et x,, sont prononcés par
le méme personnage et véhiculent le méme message. Nous voulons donc

trouver la fonction de transformation G telle que :

X = Gy (X, (5.1)

Nous utilisons la méthode des moindres carrés (Adrien Marie LEGENDRE
1805) pour trouver la matrice W qui paramétrise cette fonction. Nous sommes

donc face a un probléme relativement simple visant a minimiser :
2
12 = Gw (X)) |17 (5.2)

Ici Gy est assimilé a une transformation linéaire permettant de passer

de l'espace de langue cible vers ’espace de langue source.

Variantes du systéme

L’approche mise en ceuvre comprend plusieurs phases : représentation
des séquences, normalisation, neutralisation de la langue et comparaison.
Nous proposons donc trois variantes de ce systeéme notées A, B et C que
nous illustrons dans la figure 5.2. La variante A n‘opere aucune compen-
sation de la langue et nous sert donc de systeme de référence pour évaluer
notre approche, mise en ceuvre dans les variantes B et C. Ces deux derniéres

different uniquement dans l'ordre de réalisation des étapes de normalisa-
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5.2. Approche

Systéme A

Langue Source 1-vecteur Iw-norm.

LR |

Langue Cible lw-norm.

SystewmeB

\
i Langue Source 1W—n0rm. :

!
LR |

|
3 Langue Cible lw-norm. :
C. e/ T |
Systeme C_

|
Langue Source 1-vecteur Ilw-norm. @

Langue Cible ( i-vecteur )—{lw—norm.

Figure 5.2 — Illustration du systeme de référence (A) et des deux variantes
proposées dans notre approche (B et C). La Probabilistic Linear Discrimi-
nant Analysis (PLDA) permet d’estimer la similarité entre deux i-vecteurs
au moyen d’un Likelihood Ratio (LR).

tion et de neutralisation. En effet, nous savons I'importance de la norma-
lisation avant I’étape de comparaison sur les systemes des vérification du
locuteur (BousQuEeT, MAaTROUF et al. 2011). L’idée est ici de mesurer expéri-
mentalement l'impact de la place du processus de normalisation au sein de

cette chaine.

Configurations des espaces de langue

Notre systéeme considéere deux entrées correspondant a des segments de
voix : la premiere dans la langue source de I'ceuvre et la seconde dans la
langue cible. Chaque segment en entrée fait référence a un i-vecteur prove-
nant de l'espace de variabilité totale lui-méme représenté par la matrice T.
I1 a été observé que la spécialisation de 'UBM pour une langue en particu-
lier donne de meilleurs résultats (KLEynHANS et al. 2005). Par conséquent,
nous avons modélisé deux espaces de langue indépendamment dans le but
de mieux prendre en compte les variations propres au locuteur lui-méme.
L'UBM et la matrice T sont donc entrainés sur des signaux de parole prove-

nant d’une langue spécifique.
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artistique

Ainsi, nous considérons plusieurs configurations des entrées du systeme,
en termes d’espaces de langue d’ou sont extraits les i-vecteurs. En les faisant

varier, nous pourrons observer I'impact de la langue sur le systeme.

EN — EN: Les segments sources et cibles sont représentés par des i-
vecteurs provenant de I'espace de variabilité totale appris sur de I’an-
glais.

FR — FR: Les segments sources et cibles sont représentés par des i-
vecteurs provenant de I’espace de variabilité totale appris sur du fran-

cais.

EN — FR: Les segments sources sont représentés par des i-vecteurs is-
sus de l’espace de variabilité totale appris sur ’anglais et les segments
cibles sont représentés par des i-vecteurs issus de 1’espace de variabi-

lité totale appris sur du frangais.

FR — EN: Les segments sources sont représentés par des i-vecteurs is-
sus de l'espace de variabilité totale appris sur le francais et les seg-
ments cibles sont représentés par des i-vecteurs issus de ’espace de

variabilité totale appris sur de l’anglais.

5.3 Protocole expérimental

Dans cette section, nous détaillons le protocole expérimental que nous
avons suivi durant nos expériences. Nous commencons par décrire le cor-
pus de données dans la sous-section 5.3.1 ainsi que la méthode d’extraction
des parametres acoustiques dans la sous-section 5.3.2. Enfin, le protocole

d’évaluation est décrit dans la sous-section 5.3.4.

5.3.1 Description du corpus

Les données que nous utilisons dans ce cadre expérimental sont issues
d’un jeu vidéo appelé Mass Effect 3. Nous utilisons les interactions vocales
entre les différents personnages du jeu (les dialogues du jeu). Ce jeu a été
initialement proposé en anglais, mais a été traduit et doublé dans d’autres
langues, notamment le frangais. Nous avons donc les fichiers audio qui

constituent la VO (anglais) et la VF des dialogues.

Nous disposons de chaque interaction d’un personnage sous la forme

d’un fichier audio respectant la nomenclature décrite dans la figure 5.3. La
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5.3. Protocole expérimental

fr-fr,hench_prothean,kron7a_stealth_nonstealth_b,00594267_m

Locale Personnage Séquence Identifiant

? 1 ?

Figure 5.3 — Nomenclature des fichiers de segments de voix.

premiére partie du nom définit la langue utilisée, la seconde correspond au
personnage qui parle, la troisieme correspond a la séquence dans le jeu ou se
trouve le dialogue et la derniére partie donne un identifiant au segment. Par
correspondance, il est possible de déterminer toutes les paires de segments
VO-VF d’un personnage particulier. Grace a cette information, nous avons
pu extraire 10000 segments vocaux dans les deux langues. Ce sont tous
des enregistrements de haute qualité réalisés en studio (échantillonnés a
44,1 kHz et codés sur 16 bit).

Le corpus que nous avons recueilli se compose de 31 personnages joués
par 62 acteurs. Deux acteurs distincts (I'un dans la VO, l'autre dans la VF)
incarnent un personnage. Nous considérons chaque segment de voix comme
appartenant a un personnage p; prononcé dans une langue notée I, ou I.
Nous considérons également le message m contenu dans le segment, ainsi
si un segment délivre le message m dans la langue I;, nous notons m’ le
segment délivrant le message équivalent a m dans la langue I,.

Au total, nous disposons d'un peu plus de sept heures de parole dans
chaque langue. Les segments ont une durée comprise entre 0,15 et 54s et la
durée moyenne des segments est de 3s. La figure 5.4 décrit la répartition des
durées des segments. Toutefois, le temps de parole nest pas uniformément
réparti entre les différents personnages, du fait de leur importance relative
dans le scénario.

De maniére générale, un segment correspond a une phrase. Méme si peu
fréquent, il peut également s’agir d’une interjection (cri, rire). La part d’in-
formation importante dans ces données réside dans le lien qui unit un ac-
teur de la VO avec un acteur de la VF dans 'incarnation d’un méme person-
nage. Nous travaillons donc sur des paires de segments. Nous considérons
I’ensemble des paires résultant de la combinaison de tous les segments en
anglais avec tous ceux en frangais. Nous distinguons de fait deux groupes
de paires différentes, les paires :

Target : constituées de deux segments provenant d'un méme person-

nage.
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Figure 5.4 — Histogramme des durées des segments de voix du corpus Mass
Effect 3. Ici, les segments d’une durée supérieure a 10s (42 segments) ne
sont pas représentés pour des raisons pratiques.

Nontarget : composées de segments de personnages différents.

En termes de quantité, il y a naturellement un grand déséquilibre entre
ces deux groupes. Pour chaque personnage nous avons un ensemble de
paires target (les combinaisons de ses segments en anglais avec ses segments
en francais) et un ensemble de paires nontarget (combinant ses segments en

anglais avec tous les segments francais des autres personnages).

5.3.2 Extraction des paramétres acoustiques

Nous réalisons cette expérience en nous appuyant sur une méthodologie
consensuelle en RAL et sur la boite a outils Kaldi (Povey, GHosHAL, Bou-
LIANNE, BURGET et GLEMBEK 2011). Le systeme mis en place est similaire au
systeme proposé par 1’équipe RAL du LIA pour la campagne d’évaluation
NIST SRE 2016 (Rouvier et al. 2016). Les parameétres sont calculés sur des
fenétres de 20 ms avec un chevauchement de 10 ms. Nous calculons pour
chaque fenétre 19 parametres MFCC déterminés sur 40 bancs de filtres Mel
et accompagnés par le logarithme de 1’énergie. A cela, nous ajoutons les dé-
rivées de premier (A) et second ordre (AA) : nous obtenons ainsi un vecteur

de parametres acoustiques de dimension 60 pour chaque trame du signal.

Nous effectuons une normalisation des parametres par CMN. Nous igno-
rons volontairement les trames de faible énergie correspondant principa-

lement a du silence grace a un algorithme de VAD qui décide des trames
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a conserver en fonction d’un seuil fixé par consensus entre les 10 trames
contextuelles et la trame courante. Enfin, nous entrainons le modéle du
monde (UBM) de 2048 composantes indépendant du genre ainsi que la ma-
trice de variabilité totale de rang 400 grace a quoi nous pouvons extraire les

i-vecteurs.

5.3.3 Apprentissage du systéme

Nous avons entrainé deux systemes d’extraction i-vecteur, un spécifique
a chaque langue (anglais et francais). Pour le systeme anglais, 'UBM, la
matrice T ainsi que la PLDA sont appris sur les corpus NIST SRE 2004,
2005 et 2006. Pour apprendre le systéeme sur du frangais, nous avons utilisé
les corpus de parole ESTER-1, ESTER-2, EPAC, ETAPE et REPERE.

Concernant I'entrainement de la matrice W qui opeére la projection d’un
espace de langue a l'autre, nous utilisons une méthode de validation croi-
sée. Nous considérons un découpage en 3 plis différents au niveau des per-
sonnages et nous prenons en compte la contrainte du nombre de segments
par personnage. Ainsi la matrice W est entrainée indépendamment sur les
3 plis, chacun considérant un ensemble de paires de segments VO-VF res-
treint a un ensemble de personnages (le reste des personnages sont destinés

a I’évaluation).

5.3.4 Méthode d’évaluation

Dans cette étude, nous cherchons a prouver l’existence d’une information
présente dans le signal de parole qui soit caractéristique du personnage et
non du locuteur. Notre méthode d’évaluation consiste donc a vérifier que le

systeme est capable de discriminer les paires target des paires nontarget.

Nous comparons les segments de voix de la langue /; avec ceux de la
langue /, et demandons au systéme si oui ou non ils proviennent du méme
2
personnage. L’évaluation consiste donc a vérifier pour chaque comparaison,
la prédiction faite par le systeme. La réussite, au sens strict du terme, sup-
pose que pour un personnage donnée les paires de segments target (méme
personnage) possedent toutes un meilleur score que les paires de segments

nontarget (personnages différents).

Nous considérons I’ensemble des paires possibles qui se définit comme
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suit :
L
i,m’

Prota = (X}, X2,)) (5.3)

quelque soit les segments m, n et quelque soit les personnages évalués p; et
pj-

Soit un segment x; ,, associé au personnage p; appartenant a I’ensemble
des segments X't Pour évaluer une prédiction, nous prenons compte de
toutes les combinaisons impliquant x; ,,. Ainsi nous considérons le sous-
ensemble de paires suivant :

Py = {(xi » X2} (5.4)

jn

Etant donné les scores associés a chaque paire contenue dans P, ,,, il suf-
fit de retenir la paire ayant obtenu le score maximal. Celle-ci nous donne le
segment x; , dans la langue [, le plus similaire a x; ,,. La prédiction du sys-
teme est donc correcte si cette paire vérifie que p; = p;, autrement il s’agit
d’une erreur. Cependant, nous pensons que cette contrainte est beaucoup
trop forte compte tenu de la difficulté de la tache. De plus, un systeme de
recommandation tel que nous le concevons doit étre capable de faire plu-
sieurs suggestions a 'utilisateur. En suivant cette idée, nous introduisons
un degré de liberté dans 1’évaluation du systéme. De fait, nous ne considé-
rons pas seulement le meilleur score, mais les k meilleurs scores obtenus

sur I’ensemble des paires P, ,,.

En définitive, nous considérons que le systeme effectue une prédiction
. . . *
correcte pour le segment x;,, si parmi les paires P ayant obtenu les k

meilleurs scores, il existe une paire telle que p; = p;.

Nous évaluons la justesse des prédictions du systeme pour chacune des
comparaisons. Nous effectuons autant de comparaisons qu’il y a de seg-
ments dans X". Le taux de réussite du systéme correspond a la propor-
tion du nombre de prédictions correctes par rapport au nombre total de
comparaisons effectuées. Il se définit également en termes de positifs et de
négatifs :

VP+VN

Taux de réussite = .
aux de réussite = -0 s (5.5)

De plus, nous évaluons notre approche sur la base d’une validation croi-
sée en 3 plis. Ainsi, ’évaluation considére a chaque fois les paires de seg-
ments VO-VF d’un ensemble de personnages indépendant de l'apprentis-

sage, ce qui rend cette tache tres difficile.
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k=3 Systeme A Systeme B Systeme C

EN — EN 0,59 0,60 0,61
EN — FR /0,/54 0,60 0,53
FR>EN 0,57 0,60 0,49
FR — FR 0,60 0,61 0,63
k=1 Systéeme A Systéeme B Systeme C
EN — EN 0,37 0,35 0,36
EN — FR /0434 0,35 0,34
FR — EN Q/Z”g 0,35 0,28
FR — FR 0,39 0,35 0,38

TaBLE 5.1 — Taux de réussite des prédictions de la similarité des différents
systemes (k = 3). Tient compte des résultats cumulés sur les différents plis.

5.4 Mettre en évidence l'information caractéris-

tique du personnage

Dans cette section, nous présentons les résultats que nous avons obtenus
avec les trois systéemes que nous avons présentés plus haut (voir figure 5.2).
Nous proposons également une premiere analyse des résultats et commen-

¢ons une discussion a partir de ces derniers.

5.4.1 Systéme de référence

Le résumé des résultats obtenus avec les différents systemes est présenté
dans la table 5.1. Notre systeme de référence (le systeme A) est évalué sur
la base des deux configurations impliquant la méme langue (EN — EN et
FR — FR). En effet, la comparaison de deux i-vecteurs n’est possible que si
ils sont extraits a partir d’'un méme espace de variabilité totale. Une distance
calculée entre des vecteurs provenant de deux espaces différents n’a pas
d’intérét. Aucune projection n’étant effectuée dans la variante A du systeme,
les résultats indiqués pour les configurations impliquant deux espaces dif-
férents (FR — EN et EN — FR) ne sont pas pertinents, d’ou le fait qu’ils

soient rayés.

Concernant les deux seules configurations pertinentes pour le systéme
A, nous obtenons d’assez bons résultats compte tenu de la difficulté de la

tache avec un taux de réussite de 0,59 et 0,60.

Nous avons illustré dans la figure A.1 les différents résultats, en termes
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de réussite, suivant différentes valeurs de k. Globalement, nous voyons sur
les différentes courbes un point d’inflexion situé approximativement aux
alentours de k = 3. Nous avons fixé k a 3 en conséquence. De plus, cela
semble un bon compromis dans l'optique finale de recommander a 1'utili-

sateur non pas une, mais plusieurs voix.

5.4.2 Compensation de la langue

Nous comparons maintenant les deux systemes utilisant la projection
apprise sur le corpus Mass Effect 3 (les systemes B et C) avec le systeme
de référence. D’'une manieére générale, nous obtenons dans les deux cas de

meilleurs résultats lorsque le méme espace de langue est utilisé.

Etonnamment, la projection ne semble pas compenser les différences au
niveau de la langue pour les cas EN — FR et FR — EN. Au contraire, les
résultats nous laissent supposer que l'utilisation d’'un méme espace de va-
riabilité totale pour les langues de départ et d’arrivée permet de mieux ap-
prendre les caractéristiques vocales qui caractérisent le personnage. Cette
supposition est induite par le taux de réussite de 0,63 obtenue avec le sys-
teme C, pour lequel l'apprentissage de la matrice de projection intervient
en bout de chaine et bénéficie donc de la normalisation. Nous notons éga-
lement que lorsque la normalisation intervient apres 1’étape de projection

(systéeme B) nous constatons une variation moins importante des résultats.

Nous illustrons dans les figures A.1, A.2 et A.3 les résultats suivant des
valeurs de k comprises entre 1 et 10 pour les différentes méthodes de com-
paraison utilisées. A ce propos, nous observons une nette distinction entre
les méthodes s’appuyant sur le calcul d’'une distance euclidienne, ou dis-
tance de Mahalanobis, avec les méthodes de comparaison WCCN et PLDA.
Nous supposons que WCCN et PLDA sont plus robustes aux confusions
entre locuteurs, notamment grace a leur effet de compensation de la varia-
bilité inter-session. Cela montre également combien il est difficile de s’af-

franchir completement du locuteur.

En définitive, la configuration FR — FR est celle qui nous donne les
meilleurs résultats quel que soit le systeme utilisé avec la PLDA comme meé-
thode d’évaluation. Dans le cas d’une réussite stricte (k = 1), WCCN donne

des résultats similaires.

Les résultats bruts du systeme de RAL sont quant a eux présentés dans la
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table A.1. Ces résultats font état du pourcentage d’EER ! en considérant les
scores de chaque paire de segments de voix (VO / VF) évaluée. Cela corres-
pond a 37787933 comparaisons pour chaque systeme appris, tous person-
nages confondus, chaque paire étant annotée target (méme personnage) ou
nontarget (personnages différents). De plus, nous faisons apparaitre les ré-
sultats de chacun des plis de notre validation croisée ainsi que les résultats

moyennés.

Encart 5.1 : Pour aller plus loin

Nous avons supposé pouvoir entrainer la PLDA en nous appuyant sur nos per-
sonnages, en utilisant pour chaque personnage les sessions des deux locuteurs
anglais et francais, mais sans succes. Si nous disposions d’un corpus compre-
nant plusieurs locuteurs par personnage dans chaque langue, nous pensons
qu’il serait possible de compenser la variabilité inter-locuteur au niveau de
chaque classe de personnage. A défaut d’avoir plus de données, nous obser-
vons toutefois des résultats corrects dans notre cas, ce qui nous renvoie a la
question suivante : « Est-ce que c’est le locuteur (l’acteur) qui fait le personnage

ou l'inverse ? »

5.5 Contréler le contenu linguistique

Dans l'approche que nous proposons demeure une ambiguité relative a
la capacité du systeme a discriminer les voix en fonction du personnage ou
en fonction du contenu linguistique des segments de voix. D’'une maniere
générale, un personnage effectue plusieurs dialogues différents et 'informa-
tion linguistique est la méme dans VO et dans la VF. Nous cherchons ici a
savoir si le message véhiculé en lui-méme n’a pas un impact sur le systeme.
I1 est possible que le modeéle associe simplement certains messages a un
personnage voire qu’il soit capable d’identifier les segments qui véhiculent
le méme message. Cela constitue donc un biais potentiel. Nous proposons
une méthode pour le vérifier. Pour cela nous avons recours a une approche

contrastive.

1. L’EER est le point ou le False Positive Rate (FPR) et le True Positive Rate (TPR) sont
égaux.
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5.5.1 Mise en évidence du biais

Expérience contrastive : protocole

En considérant les trois tests ci-dessous, nous souhaitons observer les
confusions possibles du systéeme. En s’appuyant sur la moyenne des scores
obtenus dans les différents cas de test, nous sommes capables de dire si le
pouvoir de discrimination du systeme se trouve bien au niveau du person-

nage et non pas au niveau du segment.

1. Strict equivalence test : X, représente un segment de voix noté m du
personnage i dans la langue source /; et X, correspond au segment

équivalent m” dans la langue I,.

2. Soft equivalence test : X, représente un segment m du personnage i
dans la langue /; et X, correspond a un segment n différent de m

provenant du personnage i dans la langue cible /5.

3. Contrastive test : X, représente un segment de voix noté m du per-
sonnage i dans la langue source et X, correspond a un segment n

appartenant a un personnage j avec i # j dans la langue /5.

Expérience contrastive : résultats

Nous présentons dans la figure 5.5 les résultats des tests comparatifs que
nous avons mis en place. Les résultats montrent bien une distinction sur
les scores moyens (graphiques du haut) et leurs écarts-type respectifs (gra-
phiques du bas) entre les différents tests, avec en jaune les scores moyens ob-
tenus en test de comparaison avec équivalence stricte (méme personnage, et
méme message), en bleu les scores moyens qui résultent des comparaisons
d’équivalences dites soft (méme personnage, quel que soit le message) et en

vert ceux issus des tests comparatifs (personnages différents).

Les résultats de cette expérience tendent a montrer que le contenu lin-
guistique impacte notre systéme, étant donné que les scores moyens des
tests de comparaison avec équivalence stricte des segments sont meilleurs
que ceux avec équivalence simple du personnage. Il est également possible
qu’il s’agisse d’un biais sur la durée des segments, lui-méme potentielle-

ment lié au biais du contenu linguistique.
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Figure 5.5 — Distributions des scores moyens obtenus sur les différents sys-
temes en configuration FR — FR. Les graphiques du haut illustrent les
scores moyens des tests effectués sur les différents systemes. Ceux du bas
montrent leurs écarts-type respectifs.

5.5.2 Briser l'équivalence VO-VF de l'information linguis-

tique

L'apprentissage de la matrice de projection W est réalisé a partir des
paires de méme personnage et composées de segments équivalents en termes
de contenu linguistique. Pour plus de détails, il faut retourner a la sous-
section 5.2.2. Les résultats du test comparatif montrent I'impact du contenu

linguistique sur le systeme.

Protocole

Nous proposons ici de voir dans quelle mesure 'information linguistique
impacte le systeme présenté dans la figure 5.6. Pour cela, nous mettons en
place un protocole spécifique a I'apprentissage de la matrice de projection
dans lequel nous neutralisons la relation d’équivalence entre les segments
de voix de la version anglaise et francaise par le biais d’un appariement

aléatoire des segments d’'un méme personnage.

Nous avons X:l et sz les deux ensembles de segments du personnage
p; dans les langues [y et ;. Il existe une correspondance bijective entre ces
deux ensembles. Nous apprenons la matrice de projection notée W de telle

l I
sorte que x,, ~ Gy (x,) Vm,n tel que m # n avec x,, € X, et x,,, € X;.
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Figure 5.6 — Méthode d’apprentissage de la matrice de projection avec neu-
tralisation du biais linguistique. La Probabilistic Linear Discriminant Analy-
sis (PLDA) permet d’estimer la similarité entre deux i-vecteurs au moyen
d’un Likelihood Ratio (LR).

Résultats

Les résultats de I'expérience réalisée avec neutralisation de la compo-
sante linguistique sont présentés dans la table 5.2. La colonne A reste na-
turellement inchangée par rapport aux résultats de ’expérience précédente
(se référer a la table 5.1) puisqu’elle n’a pas recours a cette transformation.
Nous observons une nette amélioration des résultats obtenus sur le systéme
C pour les configuration EN — FR et FR — EN. A premiére vue, le fait d’ap-
prendre la projection sur des segments appareillés au hasard pour chaque
personnage permet une meilleure projection lorsque les espaces de variabi-

lité sont différents.

k=3 Systéeme A Systéeme B Systeme C
EN — EN 0,59 0,59 0,59
EN — FR 0,54 0,60 0,57
FR — EN 0,57 0,58 0,58
FR — FR 0,60 0,53 0,62

k=1 Systeme A Systéeme B Systeme C
EN — EN 0,37 0,33 0,35
EN — FR 0,34 0,36 0,32
FR>EN 0,28 0,30 0,36
FR — FR 0,39 0,29 0,38

TaBLE 5.2 — Taux de réussite des prédictions de la similarité des différents
systemes (k = 3) pour le test de la composante linguistique. Tient compte
des résultats cumulés sur les différents plis.
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Figure 5.7 — Scores moyens obtenus sur les systemes B et C pour le test de
la composante linguistique en configuration FR — FR.

Comme le montre la figure 5.7, la distribution des scores strict et soft
est tres similaire grace a la neutralisation de la dimension linguistique. Ces
résultats confirment le biais lié au message. Nous supposons que dans des
langues proches comme l'anglais et le frangais, il est possible de retrouver
des similitudes au-dela méme du contenu linguistique, par exemple, les in-
flexions que la voix de doublage cible serait tentée d’imiter dans le but de
maintenir une certaine cohérence avec le jeu d’acteur de la voix d’origine. I1
serait tres intéressant de réaliser la méme expérience en contraste avec une

langue tres éloignée de celles dont nous disposons, par exemple le japonais.
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Encart 5.2 : Remarque

L'apprentissage de la fonction de mapping s’appuie sur les choix réalisés par
l'opérateur de casting. Chaque segment de voix est représenté par un i-vecteur
ou chaque facteur contrdle une dimension propre de la matrice de variabilité
totale notée T. L'apprentissage du mapping de l’'espace de variabilité totale de
la langue cible vers I'espace de variabilité totale de la langue source par le biais
des i-vecteurs de ces espaces est difficile dans le cas ou les langues sont diffé-
rentes (EN — FR et FR — EN) puisqu’il n’existe aucune correspondance entre
les facteurs qui les composent. Une simple transformation linéaire peut dif-
ficilement permettre de passer d’un espace a un autre. Il semble de fait plus
logique que les résultats soient meilleurs dans les cas ou la langue est la méme
(EN — EN et FR — FR). En effet dans ce cas la, chaque facteur correspond bien
a une dimension propre de l’espace de variabilité puisque les i-vecteurs pro-
viennent du méme espace. De cette maniere la fonction de projection n’a pas a
compenser la différence d’espaces et peut s’appuyer directement sur 'informa-

tion permettant de lier la voix de doublage a celle d’origine.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systeme permettant d’esti-
mer de maniere automatique la similarité entre des voix de doublage. Nous
avons réalisé ce systeme dans l'intention de vérifier les possibilités d’auto-
matisation de I'appariement de voix originales et de voix de doublage dans
un cadre plus général. L'approche proposée dans ces travaux préliminaires
étend l'utilisation du couple i-vecteur/PLDA a la comparaison de voix ac-

tées sur une tache nouvelle qui plus est dans des langues différentes.

Le cceur de cette approche réside dans I'apprentissage d’une fonction de
mapping ayant pour but de faire le lien entre la voix d’un personnage dans
la langue originale et la voix de ce méme personnage dans la langue cible.
Cette approche tient compte pour cela des choix réalisés par l'opérateur de
casting vocal, et cherche donc a neutraliser la variabilité qui différencie ces

deux langues.

Les travaux que nous venons de présenter ont fait 1'objet d’'une publica-
tion dans une conférence internationale (Gresse, Rouvier et al. 2017). Ces
résultats initiaux nous ont permis de vérifier I'existence d’une information

dans le signal de parole caractéristique du personnage. De plus, nous avons
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mis en évidence un biais lié au message qui est véhiculé par le segment de
voix. Nous avons supposé qu’il s’agit du contenu linguistique. Ce dernier
faisant office de référence lors de 'apprentissage pour 'approximation de
I'appariement VO-VF, de notre fonction de mapping, nous avons ainsi pro-

posé une méthode permettant de le neutraliser.

De plus, si nous utilisons les mémes espaces de variabilité pour I'extrac-
tion des i-vecteurs (utilisés pour l'apprentissage de l'appariement VO-VF),
nous observons de meilleurs résultats. En effet, il semblerait que le pas-
sage d’un espace de variabilité totale (espace des i-vecteurs) a un autre,
que nous rendons possible grace a la transformation apprise, napporte pas
de meilleures performances. Il se pourrait donc que la compensation de la
langue ne soit pas d’une grande utilité ici. Ce qui pourrait s’expliquer par
le fait que la langue francaise et la langue anglaise ne different par tant que

¢a du point de vue de I'information a court terme que nous extrayons.

Enfin, I’'expérience contrastive nous a permis d’observer une distinction
au niveau des scores obtenus sur des tests mettant en jeu deux segments
provenant d’'un méme personnage, par rapport a ceux appartenant a deux
personnages différents. Cette différence nous conforte dans I'idée qu’il existe
dans la voix une information caractéristique du choix artistique réalisé par

l'opérateur de casting.
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Chapitre 6. Un cadre méthodologique pour évaluer 'appariement des voix
de doublage

6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons utilisé un systeme de vérifica-
tion automatique du locuteur pour estimer la similarité entre des voix de
doublage. Ces premiers résultats nous ont permis d’une part de confirmer
notre hypothese sur la présence d’une information caractéristique de la di-
mension personnage, et d’autre part, de valider I’approche i-vecteur en tant
que représentation des données en entrée. De plus, nous avons observé les
limites de 'approche PLDA avec l'utilisation de notre corpus de données
et par conséquent. La PLDA ne nous permet pas de nous affranchir com-
pletement du locuteur. Enfin, le cadre d’évaluation utilisé dans le domaine
de la vérification du locuteur n’est pas adapté a notre tache. Nous avons
proposé une méthode d’évaluation spécifique reposant sur l'utilisation des
k meilleurs scores, mais ce degré de liberté n’est pas suffisamment objectif

selon nous.

Nous avons donc choisi de travailler sur la mise en place d’un cadre mé-
thodologique dédié a la mesure de la similarité de voix. Le protocole que
nous proposons est spécifique a notre tache. Il nous permet d’automatiser
I'appariement des voix de doublage en approximant les choix de l'opérateur
de casting , mais surtout il nous offre un cadre d’évaluation strict. Nous
avons congu ce protocole dans le but minimiser l'influence de biais liés a

notre corpus.

Nous avons choisi de nous appuyer sur une architecture neuronale fon-
dée sur les réseaux siamois. Nous pensons que cette architecture est bien
adaptée a notre probleme, car elle est généralement utilisée pour apprendre
une mesure de similarité entre des éléments qui partagent une notion abs-
traite de similarité. L'utilisation d’un grand nombre de paires de voix et
d’une méthode d’apprentissage automatique doit nous permettre de mo-
déliser un espace de représentation capable de déméler I'information per-
mettant la discrimination des paires de voix similaires et des paires non-

similaires.

Nous supposons pouvoir extraire l'information caractéristique de cette
notion de similarité a partir de la relation qui existe entre des paires de voix,
ces paires reflétant les choix de l'opérateur de casting vocal. Nous pensons
que ces choix reposent sur une combinaison d’éléments ou de facteurs ex-
plicables grace a ’analyse de la voix. En d’autres termes, nous supposons
qu’il ne s’agit pas d’'un choix purement aléatoire, mais qu’il est fondé sur

des mécanismes de perception/réception de la voix. En fonction du posi-

92



6.2. Mesurer la similarité entre des voix

tionnement de la voix évalué par rapport aux représentations mentales de
l'opérateur, des traits différents y sont attribués. De plus, nous supposons
I’existence de certaines caractéristiques vocales associées aux représenta-
tions stéréotypées et qui peuvent donc se retrouver dans les différentes voix

des personnages.

Ce chapitre sera donc l'occasion pour nous de présenter le protocole ex-
périmental que nous avons élaboré et son application a I'apprentissage de
cette notion de similarité des voix de doublage. Comme nous le verrons,
un point critique du protocole proposé concerne I’évaluation sur un jeu de
données limité en taille. Néanmoins, la méthodologie que nous avons mis
en place, bien que spécifique a notre corpus, est transposable a l'utilisation

d’un plus gros corpus de données.

Nous commencons par introduire notre approche dans la section 6.2 puis
nous présentons en détails le protocole que nous avons élaboré dans la sec-
tion 6.3. Les expériences réalisées ainsi que les résultats sont décrits dans la

section 6.4. Enfin, nous livrons nos conclusions dans la section 6.5.

6.2 Mesurer la similarité entre des voix

Nous avons présenté, dans le chapitre précédent, une vue générale du
systeme de similarité tel que nous l’avons imaginé (voir la figure 5.1). Ce
systeme prend alors en entrée une paire de voix. La premiere voix fait réfé-
rence a une voix dans la langue source (vert), la deuxieme fait quant a elle
référence a une voix dans la langue cible (rouge). De la méme facon que
pour les travaux présentés dans le chapitre précédent, nous nous appuyons
sur I'approche i-vecteur pour la représentation des données en entrées (voir
la sous-section 5.2.1). De plus, les expériences précédentes nous ont montré
qu’il n’est pas utile d’utiliser un espace de variabilité totale spécifique a la

langue.

En guise de sortie, le systéme nous fournit un score correspondant a la si-
milarité, ou plutot au degré d’appariement entre ces deux voix. En d’autres
termes, ce score représente la capacité de la voix cible a doubler la voix
source. Le modele de similarité est par conséquent entrainé a partir d'un en-
semble de voix provenant de deux langues différentes. Nous avions comparé
le modele de similarité a une « boite noire ». Dans le chapitre précédent,
nous avons utilisé la PLDA pour estimer la similarité, approche éprouvée

en reconnaissance du locuteur. Ici, c’est une architecture neuronale qui oc-
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cupe cette place, dont la proposition semble, a priori, plus adaptée a notre

tache.

6.2.1 Mesure de similarité

L'apprentissage d’une mesure de similarité revient a apprendre un es-
pace de représentation dédié a une tache particuliére, tout en étant guidé
par une métrique qui fait référence a une fonction de distance. Le terme
similarité est utilisé par abus de langage. Ce probleme devient difficile lors-

qu’il est appliqué a des espaces de grande dimensionnalité.

Différentes méthodes existent pour apprendre une mesure de similarité.
La question qui supporte ces travaux est : comment estimer la similarité en
considérant une paire d’exemples (dans notre cas, des voix)? En effet, sui-
vant ce qui est mesuré, une similarité au niveau de ’accent ou du genre des
locuteurs, ce ne sont pas les mémes caractéristiques qui sont considérées.
Dans le premier cas, par exemple, ce sont les aspects linguistiques et pho-
nétiques de la parole qui expliquent le mieux cette similarité. Dans l'autre
cas, le timbre et la hauteur de voix seront plus porteurs d’information que

d’autres caractéristiques.

Lapprentissage d’'une mesure de similarité peut se faire de maniere su-
pervisée avec des approches linéaires utilisant des métriques telles que la
distance de Mahalanobis ou des approches non-linéaires utilisant soit le ker-
nel trick, soit des réseaux de neurones profonds. Le but n’est pas ici de faire
état de ces différentes méthodes (pour plus de détails se référer a Kutis et al.
2013).

L'apprentissage d’'une mesure de similarité grace a des réseaux de neu-
rones est possible notamment avec l'utilisation d’un Réseaux de Neurones
Siamois (Siamese Neural Networks) (SNN). L'architecture siamoise a ini-
tialement été proposés par BRoMLEY et al. 1994 pour de la vérification de
signature dans une tache de classification binaire. La mesure de similarité
entre deux exemples permet, en fonction d’un seuil défini, de dire si il s’agit
de la méme signature ou non. Les SNN sont devenus populaires depuis leur
application a la vérification des visages (CHopra et al. 2005). De plus les
travaux réalisés par KocH et al. 2015 ont montré, dans le cadre d’une clas-
sification multi-classes, que les SNN peuvent amener a une bonne générali-

sation.

Pour le traitement de la parole, les SNN se sont aussi montrés efficaces,
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notamment dans les travaux de Zeghidour (ZEGHIDOUR, SYNNAEVE, USUNIER
et al. 2016; ZEGHIDOUR, SYNNAEVE, VERSTEEGH et al. 2016). Ce dernier pro-
pose une méthode d’apprentissage joint pour déméler I'information du lo-
cuteur et I'information phonétique dans un espace de représentation dédié.
Un des avantages de cette architecture réside dans la faible supervision re-
quise pour 'apprentissage, puisqu’il suffit de savoir si deux exemples sont
similaires ou différents. De maniére générale, les SNN permettent d’ap-
prendre, a partir d’exemples et d’annotations simples, une mesure de si-

milarité dans différents domaines.

6.2.2 Larchitecture siamoise

Les SNN consistent en deux réseaux de neurones identiques partageant
les mémes parametres. Ces réseaux prennent deux entrées distinctes et ils
sont joints dans une couche commune. Cette derniere calcule une métrique
a partir de la représentation de haut niveau donnée en sortie de chacun des
deux réseaux de neurones. Il s’agit généralement de réseaux multi-couches
qui réalisent une transformation non-linéaire depuis 'espace des caracté-
ristiques d’entrées vers un espace latent, appelé espace de représentation
ou embedding. Un exemple d’architecture est illustré dans la figure 6.1. La
sortie peut prendre deux formes différentes. Il peut s’agir soit d’'une valeur

1 soit d’une

réelle indiquant a quel point les deux entrées sont similaires
variable binaire, 0 quand la distance entre les exemples de la paire est mi-

nimale (similaires) ou 1 quand la distance est maximale (différentes).

Cette architecture particuliere permet 'apprentissage d’'une mesure de
similarité a partir des relations paires a paires qui existent entre des entrées
partageant une notion de similarité abstraite. Les deux propriétés clés de

cette architecture selon Koch (KocH et al. 2015) sont :

— Le partage des parametres assure la consistance des prédictions du
fait que les deux réseaux modélisent la méme fonction.
— La mesure de similarité est symétrique. L'ordre des exemples qui com-

posent la paire n'impacte pas la mesure.

Lapprentissage d’'un SNN se fait de maniere classique, c’est-a-dire en
minimisant une fonction de perte. La mise a jour des parametres partagés
se fait aussi par rétro-propagation en accumulant ou en moyennant l’erreur

dans les deux réseaux.

1. Il s’agit en réalité d'une dissimilarité étant donné que I'on se référe a une distance.
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I-vecteur

Sortie

{0, 1}

I-vecteur
Calcule la distance entre les embeddings

Figure 6.1 — Réseaux de neurones siamois prenant deux représentations i-
vecteurs en entrées.

La fonction contrastive

En considérant deux entrées similaires x; et x,, il faut faire en sorte que
la distance Dyy(xq,x,) soit la plus petite possible de sorte a minimiser la
fonction de colGt notée L. N'importe quelle mesure de distance peut étre
utilisée pour calculer D, mais nous avons choisi d'utiliser la méme distance

que KocH et al. 2015, soit une distance euclidienne :

Dy =|Gw(x1) = Gw(x2)ll2 (6.1)

ou G correspond a la fonction calculée par les deux réseaux paramétrés

par W.

Toutefois, avec ce seul terme, le modele apprendrait a placer chaque en-
trée sur un point unique ce qui conduirait a prédire une sortie constante.
Par conséquent, toutes les paires seraient catégorisées comme similaires.
Pour éviter ce probleme, un deuxieme terme doit étre introduit au calcul
de la fonction de colt pour faire en sorte que la distance soit grande dans le
cas ou x; et x, sont des entrées différentes. La fonction de cott s’écrit sous

la forme suivante :

Liotale = Z Lsimilaires * ZLdifférenteS'
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La fonction de cott initialement proposée par CHopPra et al. 2005, plus

connue sous l'appellation contrastive loss, est définie comme suit :

L(X1;x21Y):(l_Y)XDW(xlIXZ)Z (6 2)
+ Y x max{0,a — Dy (x1, x,)}? |

avec Y une variable binaire telle que Y = 0 lorsque les entrées sont si-
milaires, et Y = 1 lorsqu’elles sont différentes. La constante a strictement
positive est définie de sorte que Dy (x1,X;) + m < Dy (x],x;) ot x1 et x; sont
des entrées similaires et x| une entrée différente. Cette constante « est assi-

milée a une marge.

D’autres fonctions de colt ont été proposées, notamment la fonction tri-
plet, décrite en annexe B.1. De plus, jusque-la, nous avons mentionné uni-
quement la distance euclidienne. Toutefois il n’est pas exclu d’utiliser des

meétriques différentes (voir annexeB.2).

Encart 6.1 : Stratégie de création des paires

Un des probléemes majeurs des SNN concerne la sélection des paires données
en entrée. Suivant le nombre d’exemples disponibles dans le corpus de don-
nées, ’ensemble des paires composées a partir de toutes les combinaisons pos-
sibles d’exemples peut tres rapidement devenir immense. De plus, au-dela de
deux catégories d’exemples représentées dans les données, le nombre des paires
nontarget surpasse largement celui des paires target. Dans Riap et al. 2018, les
auteurs ont montré que la présence d’un trop grand nombre d’entre-elles peut
avoir de lourdes conséquences sur l'apprentissage et mener a des résultats tres
variables. Ils partent du principe qu'un nombre important de paires n’apporte
que peu d’information et de variabilité pour la construction d’un espace de
représentation robuste. Limiter le nombre de paires peut alors étre bénéfique,
mais encore faut-il disposer d’un moyen de filtrer les paires en fonction de leur

capacité informationnelle.
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6.3 Cadre méthodologique

Cette partie décrit la méthodologie que nous avons mise en place. Elle
est essentielle a la bonne compréhension de nos travaux, nous allons donc
tacher de rendre sa description la plus limpide possible. L'apprentissage
(ainsi que I’évaluation) se fait a partir de paires de segments de voix. Nous
décrivons la méthodologie de construction des paires et nous détaillons éga-
lement les contraintes que nous avons mises en place afin d’éviter certains

biais a 'apprentissage, mais surtout a 1’évaluation.

Notre tache consiste a appairer de maniere automatique les voix de la VO
(anglaises) avec les voix de la VF (francaises). Nous évaluons la capacité du
systéme a associer les voix qui ont été sélectionnées, par la DA, pour doubler
le méme personnage. Toutes les voix que nous utilisons proviennent du jeu
vidéo appelé Mass Effect 3. Ce corpus a été présenté en détails dans la sous-

section 5.3.1.

6.3.1 Contréle des biais

Nous détaillons ici les méthodes utilisées pour controler les différents
biais liés aux données et a la création des paires utilisées pour l'apprentis-

sage et I’évaluation du modele de similarité.

Un acteur peut en cacher un autre

Un personnage est doublé par deux acteurs, I’acteur original qui parle en
anglais et l'acteur francais. Il est essentiel de pouvoir tester notre systéme
avec des voix sur lesquelles le systeme n’aura pas été entrainé, afin d’évaluer
sa capacité a généraliser. Le corpus de données, issu du domaine du jeu
vidéo, amene un probléme lié aux acteurs. En effet, un acteur peut doubler
plusieurs personnages (généralement un acteur double un des personnages

principaux et potentiellement quelques personnages secondaires).

Pour pouvoir attribuer des personnages différents a I’ensemble d’appren-
tissage et d’autres a I’évaluation, nous devons nous assurer qu’aucun acteur
ne double plusieurs personnages, parmi les voix que nous utilisons. Ainsi,
en évitant toute contamination de 1’ensemble d’évaluation, nous sommes
bien disposés a évaluer la capacité du systéme a discriminer le personnage

et non pas le locuteur.
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Comme nous l’avons dit dans la sous-section 5.3.1, nous avons 31 per-
sonnages pour 62 acteurs dans notre corpus. Ces personnages la sont, en
réalité, les seuls personnages du jeu pour lesquels nous avons la garantie

qu’ils satisfont cette contrainte.

Fréquence d’apparition

Le corpus dont nous disposons montre un tres fort déséquilibre au ni-
veau du nombre de segments par personnage. Cela est dit a I'importance
relative de chaque personnage dans le jeu. Nous uniformisons donc la dis-
tribution des segments par tirage aléatoire, ce faisant, nous évitons d’avan-
tager (ou de désavantager) un personnage. Cependant, cette opération doit
tenir compte de la correspondance des segments que nous avons pris soin
d’extraire auparavant. En effet, en supposant que nous souhaitions rame-
ner le nombre de segments par personnage a 100 pour chaque langue. Il est
important de veiller a sélectionner les segments par paires (c’est a dire les
segments équivalents des langues /; et [;) et non pas en tirant au hasard 100
segments pour [ et 100 autres pour /,. La raison sous-jacente (au-dela du
fait que la concordance linguistique anglais-francais entre les segments est
conservée) concerne la présence de filtres > appliqués aux voix des person-
nages dans certaines situations. Ainsi, nous évitons de nous retrouver dans
une situation ou le personnage dans la VO possede une voix naturelle tandis

que ce méme personnage dans la VF a une voix filtrée.

Durée des segments

Les interactions vocales des personnages n‘ont pas de durée fixe. Ainsi, il
peut s’agir d’une phrase complete ou d’'un morceau de phrase comme d’une
simple exclamation. Il est donc possible de tomber sur un fichier de tres
courte durée (voir la figure 5.4). Comme nous le savons, le manque d’infor-
mation peut fortement altérer la qualité de la représentation en entrée (ici,
i-vecteurs). Nous avons donc, par principe de précaution, retiré au préalable

tous les segments du corpus ayant une durée inférieure a une seconde.

2. Principalement pour ajouter un effet radio sur la voix
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Controle du genre

Certains personnages sont des personnages féminins, d’autres masculins.
L’équilibre n’est pas parfait (13 femmes, 18 hommes). Toutefois, 1'utilisation
d’un systéme i-vecteur appris indépendamment du genre nous permet de

réaliser des comparaisons homme-femme.

Nous pouvons facilement supposer que notre systeme aura peu de mal
a faire la distinction entre des voix masculines et féminines. Nous aime-
rions qu’il soit capable de distinguer des personnages différents malgré des
voix d’un genre identique. Pour ce faire, chaque paire que nous présen-
tons au systeme est mono-genrée, c’est-a-dire que nous créons des paires de
segments de voix de méme genre uniquement. Les paires target (de méme
personnage) satisfont cette contrainte naturellement, nous ignorons donc
les paires nontarget (de personnages différents) composées de personnages
de genres différents. Cette contrainte est nécessaire, car nous associons une
seule voix par langue a un personnage. En supposant que nous puissions as-
socier plusieurs voix de genres différents a un personnage, cette contrainte

ne serait pas nécessaire.

Le contenu linguistique

Le message linguistique véhiculé dans le segment de voix représente un
biais potentiel sur lequel nous pouvons agir. En effet, nous avons montré
dans la section 5.5 I'impact de la composante linguistique sur les perfor-

mances du systeme.

Pour neutraliser ce biais, nous évitons toute paire composée par un seg-
ment anglais et son équivalent en frangais en mélangeant aléatoirement les
ensembles de segments de chaque personnage dans les deux langues, avant

de les appairer, la aussi, aléatoirement.

100



6.3. Cadre méthodologique

Encart 6.2 : Le biais de I'imitation

Nous trouvons une explication a ce phénomene dans le processus méme de dé-
veloppement et de doublage des jeux vidéo en général. Les dialogues in-game
sont pour la VO enregistrés généralement en pré-synchronisation. C’est-a-dire
que le rendu visuel est synchronisé avec la voix a posteriori. A 'inverse, le dou-
bleur de la VF doit synchroniser sa voix en s’appuyant sur les images, et donc
sur le rythme imposé par la VO. Exception faite des scenes cinématiques, dont
le rendu est effectué en amont du doublage et ou les doubleurs VO comme VF
sont tous deux contraints de suivre la bande rythmographique. Nous pensons
que cette « imitation » et le fait que le contenu linguistique soit le méme, sont a

l'origine de ce biais.

6.3.2 Validation croisée

Nous n’avons qu'un nombre limité de données qui satisfont les contraintes
que nous venons d’énoncer. Nous avons di fixer le nombre de segments par
personnage et par langue a 90. Ce choix nous permet d’avoir en définitive
16 personnages qui respectent nos contraintes. Diviser cet ensemble de per-
sonnages en deux sous-ensembles (apprentissage / évaluation) semble po-
ser un probléme en termes de sélection de données, compte tenu de leur
faible nombre, quand bien méme le découpage serait effectué de maniere
aléatoire. En effet, rien ne garantit que ’ensemble d’évaluation soit repré-

sentatif de notre corpus.

Pour pallier ce biais, nous proposons de faire une validation croisée.
L'utilisation de ce procédé nous permet d’évaluer tour a tour, sur un en-
semble réduit de personnages (les autres servant a I'apprentissage du mo-
dele), jusqu’a ce que nous ayons couvert I'ensemble des personnages. Nous
illustrons notre découpage dans la figure 6.2. Ce découpage est conservé a
I'identique tout au long de nos expériences pour garder une cohérence dans

nos résultats et dans notre analyse.

6.3.3 Apprentissage et évaluation par les paires

Comme nous l'avons déja présenté, les paires composées de segments
correspondant au méme personnage sont dénotées target, les autres paires

sont dites nontarget. Cette annotation est la seule information utilisée en
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Figure 6.2 — Découpage en 4 ensembles d’évaluation notés A, B, C et D. La
liste des personnages 1, 2,..., 16 est auparavant mélangée. Les étiquettes (sol-
dat, officier, extra-terrestre...) sont attribuées aux personnages selon notre
propre interprétation des voix et ne font en aucun cas office de supervision.

guise de supervision de 'apprentissage. Ainsi, notre tache consiste en une

simple classification binaire d’'un ensemble de paires de voix.
p P

En considérant 'ensemble de toutes les paires possibles, le nombre de
paires nontarget dépasse largement le nombre de paires target. Nous rame-
nons leur nombre a égalité de maniere a avoir une équiprobabilité a priori

sur nos deux classes.

Les 4 plis de notre validation croisée, notés A, B, C et D, contiennent
chacun 32400 paires target et autant de paires nontarget, toutes destinées
a I’évaluation (tirées aléatoirement en prenant en compte les contraintes
que nous avons citées plus haut). Nous appliquons le méme procédé afin
de créer I'ensemble des paires d’apprentissage dans les 4 cas, excepté que
nous les scindons en deux sous-ensembles (apprentissage : 80 % et dévelop-
pement : 20 %). Nous faisons cela en veillant a garder 1’équilibre en termes
de paires target-nontarget ainsi qu’en termes de fréquence d’apparition des
personnages dans les paires. Au total, nous avons 194400 paires d’appren-
tissage pour chaque pli.

En définitive, nous avons 4 cas d’apprentissage/évaluation différents, cha-
cun étant constitué d’un ensemble de paires d’entrainement, un ensemble
de développement (pour la validation de 'apprentissage) et un ensemble de
test pour I’évaluation finale du modele.

102



6.4. Expériences

6.3.4 Méthode d’évaluation

Dans l'objectif d’évaluer la fiabilité de la mesure de similarité que nous
apprenons, nous nous appuyons sur les scores obtenus avec les paires de
I’ensemble de test. La mesure utilisée ici correspond a la distance eucli-
dienne. Elle est calculée entre les segments qui composent la paire, projetés
dans l'espace de représentation construit par le modele. Compte tenu de
la nature des deux catégories de paires (target/nontarget), nous supposons
qu’une distinction significative entre leurs scores respectifs doit étre obser-
vée. D’ou l'utilisation d’un test statistique d’hypothese, le t-test, dit « test de
Student ». Nous comparons donc, intuitivement, les moyennes des scores
obtenus dans les deux classes. Il s’agit d’un test binomial ou ’hypothese

nulle suppose que les moyennes des scores des deux groupes sont égales.

En plus du test statistique, nous évaluons cette tache de classification
binaire, c’est-a-dire en nous référant aux métriques classiques, telles que le
taux de réussite du systeme. Pour cela, nous nous appuyons sur les distances
calculées sur chaque paire et déterminons le seuil d’EER. Nous utilisons ce
seuil pour prédire la classe (target si la distance mesurée est strictement
inférieure au seuil, nontarget sinon). Le taux de réussite est donc mesurée a

partir de ces prédictions.

6.4 Expériences

Nous présentons ici les expériences que nous avons réalisées a partir du
protocole proposé dans la section précédente. Nous détaillons les traite-
ments effectués sur les données ainsi que les différents modeles qui sont
entrainés. Enfin, nous présentons les résultats et évaluons l'apport de l’ar-
chitecture siamoise sur cette tache en comparaison des architectures neuro-

nales classiques.

6.4.1 Extraction des séquences

Nous transformons le signal acoustique en vecteurs de caractéristiques
en suivant la méme méthodologie détaillée dans la sous-section 5.3.2, a une
exception. Nous apprenons ici un extracteur i-vecteur indépendant du lan-
gage en utilisant pour l’anglais les corpus NIST SRE 2004, 2005 et 2006 et
pour le frangais, les corpus ESTER (1 et 2), EPAC, ETAPE et REPERE. Nous

103



Chapitre 6. Un cadre méthodologique pour évaluer 'appariement des voix

de doublage
A B
30 A
global_wreav o global_anderson
global_zaeed '—' 20 1 :..’. hench_ashley
20 1 hench_edi . R 1 hench_garrus
player_m > ‘;':"‘ s hench_liara
104 2% 10, ..,.
0 4
0 4
—10 A 00"
«@n%
"%ever %
—20 A 107 ® 5580,
»)
_30 4
_20 4
-30 -20 -10 0 10 20 30 40 -20 -10 0 10 20 30
Cc D
40
global_hackett
20 1 30 - global_illusive_man
° ° hench_tali
. ° 0% 201 player_f
10 1 a0,
) e &, 'v":‘v
R A 101
0 A3
°® 0 ®8 0
(g %650
5 2 S0%: we 00 ° -10 4
-10 ¢ o0 0t % o
P global_wrex —20 1
23 %0 o hench_kaidan
—20+ iy hench_marine ~30-
> hench_prothean
-30 -20 -10 0 10 20 30 40 =20 -10 0 10 20 30

Figure 6.3 — Représentation dans l’espace i-vecteur des personnages pour
les cas A, B, C et D. Illustration obtenue avec t-SNE.

extrayons pour chaque segment de notre corpus les i-vecteurs correspon-
dants. Dans la figure 6.3, nous proposons un apercu de la projection des
différents segments de voix des personnages dans chacun des 4 cas de test.
Cette illustration montre bien pour chaque personnage, la distinction entre
l'acteur de la VO et celui de 1a VF.

6.4.2 Définition du modéle

Notre architecture siamoise s’appuie sur deux réseaux convolutifs. Nous
utilisons la bibliotheque Keras (CroLLET et al. 2015) pour la mise en place
des réseaux et leur entrainement. Les deux réseaux sont construits suivent
la structure définie dans la table 6.1. Les hyper-parametres du réseaux ont
été fixés de maniere a obtenir les meilleures performances sur le dévelop-

pement.
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Input 400 x 1

Conv1D(filters-32, size-10)-BatchNorm-LeakyReLU
MaxPooling + Dropout(0.25)

Conv1D(filters-64, size-7)-BatchNorm-LeakyReLU
MaxPooling + Dropout(0.25)

Conv1D(filters-128, size-4)-BatchNorm-LeakyReLU
MaxPooling + Dropout(0.25)

Conv1D(filters-256, size-4)-BatchNorm-LeakyReLU
MaxPooling + Dropout(0.25)

Flatten
Dense(2048)-BatchNorm-LeakyReLU + Dropout(0.5)

Dense(256)-BatchNorm-Tanh

TaBLE 6.1 — Structure des réseaux convolutifs utilisés dans le SNN suivant
la nomenclature de Keras (CHoLLET et al. 2015).

Les réseaux de neurones siamois sont particulierement difficiles a entrai-
ner. L'hyper-paramétrisation a un impact considérable sur le temps néces-
saire pour entrainer le modeéle ainsi que sur sa robustesse. Nous ne sommes
jamais a ’abri de trouver une configuration pour laquelle nous obtenons de
tres bons résultats avec un modele méme des plus basiques aux premiers

abords. Surtout apres plusieurs mois (voire années) d’acharnement.

Initialisation des paramétres : Nous utilisons une initialisation normale
de Xavier (Groror et al. 2010) pour les poids du réseau dont I’écart-type est
défini en fonction du nombre de poids entrants de chaque neurone. Pour
I'initialisation des biais, nous utilisons une distribution normale avec p =0
eto=0.1.

Optimisation : L'objectif de minimisation de l'optimiseur est fixé par la
contrastive loss (voir la section 6.2.2) et est combiné a la rétro-propagation
pour la mise a jour des parametres. Nous utilisons pour cela 'optimiseur
appelé Adadelta (ZeiLer 2012) qui adapte le pas d’apprentissage au cours
du temps relativement a la fréquence de mise a jour d’un parametre. Cette
mise a jour est additive du fait des deux réseaux. Il est aussi possible de
la moyenner, mais nous observons une convergence plus lente dans ce cas.
De plus, pour limiter le sur-apprentissage, nous avons utilisé une couche
de Dropout (Srivastava et al. 2014) en guise de régularisation entre chaque

convolution.
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A B C D

Développement 0,72 0,71 0,70 0,71
Test 0,55 0,59 0,62 0,50

TaBLE 6.2 — Taux de réussite des prédiction du modele d’appariement VO-
VF

Apprentissage : Nous avons fixé la taille du mini-batch a 128 paires de
voix. Le processus d’entrainement est réalisé durant 50 époques ou nous
surveillons la justesse des prédictions effectuées sur les exemples de 1’en-
semble de développement de facon a éviter un sur-apprentissage. Les pa-
rametres du modele sont enregistrés et nous conservons 1’état dans lequel
le modele obtient les meilleures performances sur le corpus de développe-

ment.

Encart 6.3 : Curriculum learning

Nous avons mentionné auparavant la nécessité d’effectuer une sélection des
paires. A ce sujet, nous avons étudié la possibilité d’utiliser une méthode de
curriculum learning® afin d’établir une sélection des paires par niveau de dif-
ficultés et ainsi réaliser un apprentissage progressif (BENGIo, LOURADOUR et al.
2009). Tout I’enjeu est donc de définir la difficulté propre a chaque paire.

Pour cela, nous avons proposé de mesurer cette difficulté en utilisant une mé-
thode de classification non-supervisée (k-moyennes). Cette derniere est réalisée
sur la base des segments de voix projetés dans l’espace i-vecteur. Nous mesu-
rons la difficulté a partir du coefficient de silhouette obtenues sur les différents
exemples classifiés. Cette approche n’a toutefois pas montrée d’amélioration
sur notre tache. La mesure de la difficulté d’une paire est un probleme difficile
que nous n‘avons pas exploré plus en profondeur. Néanmoins c’est une piste

qui reste envisageable.

a. Le curriculum learning est une technique d’apprentissage qui consiste a commen-
cer par les exemples les plus simples pour ainsi augmenter la difficulté de la tache
graduellement.

6.4.3 Résultats

Les résultats obtenus pour la tache de classification des paires sont pré-
sentés dans la table 6.2. Comme nous pouvons le voir, le taux de réussite

du modele se situe au-dessus de 70 % sur le corpus de développement. Pour
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rappel, ce dernier est composé de paires de segments de voix prononcés par
des personnages de I'ensemble d’apprentissage, les segments sont quant a
eux inédits. Ces performances montrent que le systeme est capable de re-
connaitre des personnages déja rencontrés, indépendamment du contenu

linguistique véhiculé.

En ce qui concerne les performances obtenues sur le corpus de test, nous
observons, en termes de prédictions, des performances moins bonnes. Tou-
tefois, cela n’est pas étonnant puisque ce corpus nous permet d’évaluer les
capacités du systéeme a généraliser sur des voix nouvelles. Par rapport au
corpus de développement, la tache est ici beaucoup plus difficile, puisqu’au-
cune des voix, donc, aucun des personnages, du corpus de test n’est utilisée
dans l'apprentissage. Compte tenu de cette difficulté, nous notons que le
systeme s’en sort assez bien dans 3 plis sur 4 —pour une classification bi-
naire avec données équilibrées, la probabilité a priori est de 0,5. Dans les
trois cas A, B et C, les prédictions sont ainsi meilleures que le hasard. Les
prédictions réalisées sur le cas d’évaluation noté D sont, en termes de per-

formance, équivalentes avec le hasard.

Encart 6.4 : Remarque sur les écarts de performance

Dans les résultats, nous pouvons observer un écart important en termes de per-
formance sur certains cas d’évaluation (par exemple le cas D). Pour expliquer
cet écart, il semble compliqué de mettre en cause le corpus d’apprentissage,
puisqu’une part importante des données est commune avec les autres cas. Il
est néanmoins possible de s’appuyer sur les personnages impliqués dans 1’éva-
luation. Dans ce cas précis, les quatre personnages impliqués dans 1’évaluation
sont tous des personnages masculins ayant des voix centrées sur I'archétype du
guerrier. Sachant cela, nous comprenons mieux pourquoi le systeme a eu du
mal a les différencier.

Ici, la sélection des paires nontarget pose peut-étre un probleme. En effet, nous
avons veillé a ce que la fréquence d’apparition de chaque personnage soit équi-
librée. Toutefois, il est possible quun plus grand nombre de contre-exemples
de voix « proches » soit nécessaire pour que le systeme apprenne a les différen-

cier.

Nous avons évalué la mesure de similarité apprise a partir des paires de
segments de voix de personnages, en nous basant sur sa capacité a distin-

guer, a travers de nouvelles voix, les paires target (méme personnage) des
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Distances target - nontarget (validation) Distances target - nontarget (test)
0.7 1 _

T T T T
nontarget target nontarget target

Figure 6.4 — Illustration en boite a moustaches des distances mesurées entre
les paires target (bleue) et nontarget (orange) dans le cas d’évaluation C. A
gauche, les mesures faites sur le corpus de développement et a droite celles
effectuées sur le corpus de test.

paires nontarget (personnages différents). Les résultats du test de Student
(test t) sont rapportés dans la table 6.3.

La statistique du test t correspond a un ratio entre la variance inter- et
la variance intra-classe et permet d’affirmer qu’il existe (ou non) une dif-
férence significative entre les moyennes des scores des deux classes. Nous
observons les valeurs les plus hautes sur le corpus de test, ce qui nous laisse
suggérer que la différence entre le score des paires target et nontarget est
plus importante sur le corpus de test que sur le corpus de développement.
Cependant, ces résultats a eux seuls ne nous autorisent pas a faire cette
affirmation, bien qu’ils soient prometteurs. Les valeurs-p associées aux dif-
férents tests sont toutes inférieures au seuil (arbitrairement fixé a 0,01) de
rejet de I’hypothese nulle, a I’exception de celui effectué sur le corpus de test
dans le cas D. Ceci nous permet donc d’affirmer qu’il existe une différence
significative entre les scores des paires target et nontarget pour les cas A, B
et C uniquement. La figure 6.4 illustre bien cette différence.

Attention néanmoins a I'interprétation : ici, nous observons une dissimi-
larité et non pas une similarité. Plus le score est haut, plus la distance me-
surée entre les segments de la paire examinée est grande et donc au moins

les voix sont jugées similaires.

Certains des personnages sont plus faciles a reconnaitre que d’autres. I1

est alors intéressant de voir quels sont les personnages qui amenent le plus
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A B C D
Développement 44,90 52,77 45,18 44,46
Test 52,18 77,99 86,17 },8’7

TaBLE 6.3 — Valeurs de la statistique du test de Student pour la discrimina-
tion des paires target et nontarget
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Figure 6.5 — Occurrence des personnages (impliqués dans 1’évaluation C)
dans les différents quartiles calculés sur les erreurs de prédictions.

souvent des erreurs de prédictions. L'erreur de prédiction pour une paire

notée €; est calculée de la maniere suivante :

€; =|Y; —score]|. (6.3)

Nous considérons ici 1’écart entre le score prédit et la valeur théorique
Y; pour chaque paire évaluée. Nous illustrons dans la figure 6.5 le nombre
d’apparitions des personnages dans les différents quartiles calculé sur les
erreurs de prédictions en ce qui concerne le cas d’évaluation C. Ce dernier
impliquant les voix d’un personnage féminin (rouge) et les voix de trois per-
sonnages masculins. Nous observons une présence tres marquée du person-
nage féminin dans le premier quartile, ce qui correspond a une erreur tres
faible pour ce personnage. Inversement, nous constatons la présence tres
marquée d’un des personnages masculins (orange) dans le dernier quartile

qui a ce jour est inexpliquée.
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Encart 6.5 : Point faible

Les erreurs observées sur le seul personnage féminin de ce cas d’évaluation sont

faibles. La contrainte d’unicité du genre appliquée a la création des paires nous
amene précisément dans une situation ou il n’existe aucune paire négative pour
ce personnage. C’est-a-dire qu'on ne soumet a évaluation aucune paire impli-
quant le personnage féminin avec des voix de personnages masculins. Nous
sommes donc face a une impasse, en ce qui concerne le protocole mis en place.
En effet, la suppression de la contrainte du genre sur les paires, reviendrait a
donner la possibilité au modele de prendre en compte ce biais pour discrimi-
ner les paires. La différence (particulierement au niveau de la fréquence fon-
damentale) entre les voix de femmes et les voix d’hommes étant généralement
significative, cela conduirait vraisemblablement a construire un systeme de dé-
tection du genre. Une facon d’éliminer ce probleme serait d’ajouter des données
supplémentaires pour augmenter la variabilité, particulierement en termes de
locuteurs, ce qui nous permettrait de réaliser nos tests sur un plus grand panel

d’acteurs.

Discussion

En considérant toutes les contraintes que nous avons appliquées a 1’éva-
luation (et a I'apprentissage), il n’y a, selon nous, aucune chance pour que
la différence mesurée soit le fruit du hasard. Cette observation nous permet
donc d’affirmer que nous sommes en présence d’une information nous per-
mettant de réaliser de maniere automatique un appariement de voix (VO-
VEF) respectant les choix de l'opérateur de casting vocal. Nous mettons ainsi
en évidence l'information, véhiculée au travers du signal acoustique, qui

caractérise la dimension « personnage ».

6.4.4 Identifier 'apport des architectures siamoises

Nous sommes en droit de nous questionner sur l'intérét d’utiliser des
SNN plutét qu'un architecture plus classique de réseaux de neurones. En
effet, nous avons montré jusqu'’ici 'efficacité des SNN pour l'apprentissage
d’une mesure de similarité, mais nous ne ’avons pas soumise a comparai-
son. Nous avons donc réalisé une expérience ayant pour objectif de mesurer
la différence en termes de performances entre différentes architectures neu-

ronales.
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Figure 6.6 — Architectures utilisées en guise de comparaison.

A B C D
Développement 0,94 0,96 0,93 0,96

Entrées concaténées

Test 0,49 049 0,51 0,53

Y Développement 0,93 0,94 0,93 0,96
Entrées indépendantes Test 052 050 053 0.52
SNN Développement 0,72 0,71 0,70 0,71

Test 0,55 0,59 0,62 0,50

TaBLE 6.4 — Comparaison des performances obtenues avec les différentes
architectures.

Nous avons soumis les SNN a comparaison avec deux autres architec-
tures. La premiere reprend l'architecture détaillée dans la table 6.1 excepté
que nous utilisons un seul réseau (au lieu de deux) et nous concaténons les
vecteurs de représentation des deux segments (de taille d), qui composent
la paire d’entrées, en un seul vecteur de taille 2d connecté a la couche d’en-
trée du réseau. La seconde reprend également le méme réseau, mais au lieu
d’utiliser la concaténation des entrées, nous connectons les vecteurs d’en-
trées a deux couches d’entrées du réseau indépendantes. Nous illustrons les
deux architectures dans la figure 6.6. En résumé, nous utilisons le méme

réseau et ils different simplement dans leur maniére de gérer les entrées.

Les résultats de la comparaison sont présentés dans la table 6.4. En consi-
dérant l’évaluation faite sur le corpus de test, nous observons de moins
bonnes performances de maniére générale, par comparaison avec les SNN
qui généralisent bien mieux que les architectures classiques a I’exception du

cas D.
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De maniére surprenante, nous avons obtenu des résultats tres intéres-
sants sur le corpus de développement avec les architectures classiques, des
résultats qui surpassent de loin les SNN a chaque fois. L'explication la plus
vraisemblable suppose que ces deux modeéles ont plus de capacités de mé-
morisation au niveau des couples de locuteurs qui définissent chaque per-
sonnage. En revanche, ils semblent moins aptes a généraliser, au vu de leurs

mauvaises performances lorsqu’ils sont faces a des nouvelles voix.

Ces mesures comparatives montrent 1'intérét d’une approche fondée sur
les architectures siamoises. En effet, le partage des parameétres rend possible
I'apprentissage d’un espace latent guidé par le calcul d’une distance entre

les représentations de haut niveau et permet une meilleure généralisation.

6.5 Conclusion

Nous avons émis ’hypothése selon laquelle il est possible de tirer parti
de la comparaison de paires de voix pour 'apprentissage d’'une mesure de
similarité. La particularité de cette mesure est qu’elle doit rendre compte
de la relation qui existe entre les voix qui constituent les paires ainsi que
du savoir expert de l'opérateur de casting vocal. La mise en place du cadre
d’évaluation et de la méthodologie que nous avons utilisés pour répondre a
ce probleme constitue une part importante de cette these. Nous avons ainsi
prouvé l'efficacité des réseaux de neurones siamois pour modéliser cette si-
milarité entre les voix de doublage. De plus, cette méthode permet de réali-
ser un apprentissage faiblement supervisé, qui nécessite une simple anno-

tation des paires en tant que target ou nontarget.

Les résultats que nous avons présentés et qui ont fait 'objet d’une pu-
blication internationale (Gresse, Quirror et al. 2019), montrent que I’hypo-
theése que nous avons formulée est correcte, dans le sens ou nous avons ap-
pris une mesure de similarité abstraite a partir des paires de voix (VO-VF).
De plus, nous avons montré que les réseaux de neurones siamois offrent
des capacités de généralisation qui surpassent celles des architectures dites
« simples », au vu des résultats obtenus sur de nouvelles voix. En effet, la
mesure de similarité apprise rend possible la discrimination target et non-
target des paires et ce méme lorsque nous utilisons des paires de voix de

personnages inédits.

Nous avons veillé a prendre toutes les précautions possibles pour l'ex-

ploitation de notre corpus de données de maniere a neutraliser les biais
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potentiels. Cela signifie qu’il est donc possible de construire un espace de
représentation latent permettant de mettre en évidence la présence d’une
information abstraite qui caractérise la dimension du personnage dans la
voix. Toutefois, nous sommes conscients des limites qu’impose notre cor-
pus et il existe sirement d’autres biais que nous n’avons pas envisagés dans
ce protocole expérimental. Pour pouvoir aller plus loin, il est primordial
de recourir a d’autres données, en compléments de celles-ci. Ainsi, nous
pourrons accroitre la variabilité en termes de personnages, mais surtout en

termes de voix incarnant des personnages similaires.

Enfin, nous avons, dans ces travaux, utilisé I’espace des i-vecteurs pour
la représentation des données d’entrées. Nous avons fait ce choix par pure
commodité. En effet, celui-ci ayant prouvé sa robustesse pour différentes
taches, nous l’avons donc utilisé afin d’obtenir une représentation de taille
fixe de nos extraits audio de durée variable. De maniére générale, le choix de
la représentation des entrées joue un role important, il est alors tout naturel

que nous travaillions sur cette question.

Dans le chapitre qui suit, nous proposons de travailler sur la caractéri-
sation de la dimension personnage, a travers ’apprentissage d'un espace de

représentation dédié a la tache du casting vocal.

113






Chapitre 7

Le p-vecteur : un espace de

représentation du personnage

Sommaire

7.1 Introduction . .. ... ... ... ... ... . . . ...,
7.2 Approche . . .. ... ... ... ..

7.2.1 Le p-vecteur : une représentation de l'information

ractéristique du personnage . . .. ... ... ...

7.2.2 Homogénéisation de I'information par distillation . . . .

7.2.3 Distillation de la connaissance . . . . ... ... ..

7.3 Expériences . . . . . . . . ...

7.3.1 Corpus . .. ... ...
7.3.2 Préparationdesdonnées . .. ... ... ......
7.3.3 EBvaluation .......................
7.3.4 Définition desmodeles . . ... ... ... ... ..
7.4 Analysedesrésultats . .. ... ... ... .........
7.4.1 Analyse par clustering . . . ... ... .. ......
7.4.2 Systeme desimilarité . . ... ... ... ... ...

7.5 Conclusion . .. .. ... .. . ... e

115



Chapitre 7. Le p-vecteur : un espace de représentation du personnage

7.1 Introduction

Bien que nous ayons observé une différence significative entre les deux
catégories de paires et ce méme sur des paires de voix nouvelles, il ne nous
est pas permis d’affirmer que cet effet est représentatif de la dimension
« personnage ». En effet, il peut s’agir d’autres biais que nous n’aurions pas
envisagés et donc que nous n’avons pas neutralisés. Néanmoins, il est aussi
tout a fait possible que ces biais potentiels soient quelque part liés au per-
sonnage. Prenons par exemple la hauteur de voix. Ainsi pour des nouvelles
voix que le modele n‘aura pas appris a associer (au travers des paires qui
lui sont présentées), le systeme peu prédire deux voix de F proches comme

étant similaires en termes de « personnage ».

Le modele de similarité que nous avons présenté dans le chapitre 6 est
évalué sur la base d’une classification binaire des paires de voix dites target
et nontarget. I1 semble tout de méme difficile d’extraire a partir de la relation
entre des paires de voix, une information caractéristique du personnage. En
effet, nous avons observé, sur les tests effectués sur des nouvelles voix, des
résultats différents suivant les cas de tests et méme parfois proches d’'un

comportement aléatoire.

Etant donné que l'interpolation de la fonction de similarité ne peut étre
basée que sur des paires de contre-exemples, il semble, en effet, difficile de
pouvoir s’attendre a une bonne généralisation. Nous avons donc supposé
qu’il est possible d’apprendre un espace de représentation optimisé pour la
discrimination en termes de personnage. De plus compte tenu des limites
du corpus Mass Effect 3 il serait intéressant de voir les données d’un autre
jeu vidéo peuvent étre exploitées, notamment les voix issues des person-

nages de Skyrim.

Dans ce chapitre, nous présentons donc le travail que nous avons effec-
tué sur 'apprentissage d’un espace de représentation dédié a la dimension
« personnage » que nous appelons p-vecteur dans la section 7.2. Mais avant
cela, nous montrons comment nous tirons profit des voix du jeu Skyrim,
en utilisant la technique dite de distillation de la connaissance que nous
détaillons dans la section 7.2.3. enfin, nous décrivons le protocole expéri-
mental et les résultats que nous avons obtenus dans les sections 7.3 et 7.4.

Finalement, nous présentons nos conclusions dans la section 7.5.
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7.2 Approche

7.2.1 Le p-vecteur : une représentation de l'information

caractéristique du personnage

Nous savons qu’une part importante du succes d’un algorithme d’ap-
prentissage automatique dépend de la représentation des données en en-
trée. La paramétrisation acoustique du signal de parole (MFCC) permet de
représenter I'information cepstrale contenue dans une trame. En revanche,
la paramétrisation ne répond pas au probleme de variabilité de la durée
du signal de parole. En RAL, une modélisation plus poussée est réalisée (i-
vecteur). L'objectif est de résumer 'information contenue dans la séquence

de parametres acoustique dans une représentation de taille fixe.

Ces derniéres années, ce sont les approches fondées sur des architectures
neuronales profondes qui ont bénéficié d’un intérét particulier. En effet, les
DNN peuvent étre utilisés pour l'apprentissage d’un espace de représen-
tation capable de déméler les facteurs explicatifs d’une variabilité plus ou

moins bien cachés dans les données (BEngio, CourviLLE et al. 2013).

De récents travaux dans le domaine de la reconnaissance automatique
du locuteur (Variant et al. 2014; SNyDER, GHAHREMANI et al. 2016; Sny-
DER, GARCIA-ROMERO, PovEY et al. 2017 ; SNYDER, GARcCIA-ROMERO, G. SELL
et al. 2018) ont montré que en s’appuyant sur une stratégie d’apprentis-
sage discriminant, il est possible d’apprendre un espace de représentation
dédié a la tache en question (se référer a la section 2.3.3). De plus, I'appren-
tissage d’une telle représentation, aussi appelé embedding, peut étre guidé
par une mesure de similarité. En RAL, les méthodes fondées sur des DNN
surpassent généralement les méthodes alors état-de-1’art, s’appuyant sur les
i-vecteurs. Ces approches sont qualifiées de « bout-en-bout » (end-to-end).
Elles requiérent cependant un volume important de données propres au do-
maine. Cette contrainte peut alors s’avérer problématique pour des taches

sous-représentées en termes de données.

Dans ces travaux, nous proposons d’utiliser une approche similaire. Ainsi,
en bénéficiant d’'un apprentissage discriminant, nous supposons qu’il est
possible d’extraire 'information caractéristique du personnage dans un es-
pace de représentation latent, appelé p-vecteur (p fait ici référence a « per-
sonnage »), optimisé pour la discrimination des voix incarnant différents

personnages. Une telle représentation est avantageuse, car elle permet de
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projeter les vecteurs de représentation des données en entrée dans un nou-
vel espace qui maximise la variabilité en termes de personnage. A l'inverse,
nous supposons que cela permet d’atténuer les facteurs ayant un faible im-
pact sur cette tache. Cette approche, fondée sur le representation learning
décrit par Bengio (Bengro, CourviLLE et al. 2013), suppose que nos données
soient révélatrices d’une variabilité latente et décomposable selon différents

facteurs.

Apprentissage disjoint fondé sur une représentation orientée locuteur

Les méthodes proposées dans la littérature dites bout-en-bout ont l'in-
convénient de nécessiter un volume de données conséquent. Ce manque de
données est un probléme dans de nombreuses applications, ce qui est le cas
dans la problématique que nous traitons dans ce manuscrit, en particulier
sur le jeu de données utilisé. Pour pallier cette limitation, nous utilisons une
approche disjointe dans laquelle nous apprenons, a partir du signal de pa-
role, une représentation intermédiaire (x-vecteur) dont 'apprentissage est
supervisé par un gros volume de données annotées selon l'identité du lo-
cuteur (voir la figure 7.1). Cette représentation intermédiaire est ensuite
utilisée pour construire l'espace des p-vecteurs grace a un apprentissage

discriminant.

De la méme fagon que pour les travaux présentés auparavant, nous avons
opté pour une représentation des données dédiée au locuteur, a l’'exception

que nous considérons ici la méthode état-de-1’art (x-vecteur).

7.2.2 Homogénéisation de l'information par distillation

Dans notre contexte de travail, nous disposons d’un ensemble réduit
de données annotées respectant les contraintes fixées par notre protocole
d’évaluation (voir section 6.3). La seule information dont nous disposons
correspond aux associations de voix de doublage que la DA a réalisé par le
passée. Apprendre de maniére supervisée une représentation dédiée a notre
tache, en nous appuyant sur une architecture neuronale profonde semble

donc difficile compte tenu de cette limitation.

Idéalement, nous souhaiterions construire un espace de représentation
¢dié aux voix u utilisé uv udiovisu . Ce-
dédié a oix de doublage utilisées dans les ceuvres audiovisuelles. Ce
pendant, l’'espace de représentation que nous entrainons est spécifique a

notre corpus Mass Effect 3, lui-méme représentatif d’un « univers sonore »
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Figure 7.1 — Illustration de I’approche disjointe utilisée pour 'apprentissage
du p-vecteur.

propre a cette ceuvre. Se pose donc la question de la représentativité des
données d’entrainement utilisées par rapport a I'ensemble des productions
audiovisuelles existantes. Au-dela du fait que 1'utilisation d’un corpus spé-
cifique (qui plus est réduit) pose inévitablement un probleme de sélection
de données, nous sommes ici face a un biais lié a la subjectivité des don-
nées d’apprentissage. La grande variabilité des productions culturelles pose
donc un probleme pour la construction d’un corpus d’entrainement homo-
géne et consistant. En effet, les points de vues different d’une équipe de DA
a une autre et il n’y a pas de consensus, autre que les aspects socioculturels

établis, sur les jugements portés a 1’égard des voix.

Afin de remédier a cette situation, nous proposons d’utiliser une mé-
thode appelée « distillation de la connaissance ». Cette technique nous per-
met d’extraire la connaissance généralisée d’'un modele entrainé sur un cor-
pus additionnel et d’en bénéficier lors de I'apprentissage d’un nouveau mo-
dele. Ce dernier est quant a lui destiné a I’apprentissage de notre espace de
représentation (p-vecteur) a partir du corpus Mass Effect 3. La connaissance

généralisée du premier modele guide 'apprentissage du p-vecteur.
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7.2.3 Distillation de la connaissance

La distillation de la connaissance dans un réseau de neurones proposée
par Hinton (HinToN et al. 2014) s’inscrit dans le paradigme d’apprentissage
automatique appelé « Maitre-Eléve » permettant a la machine d’apprendre
a la machine a I'instar de 'apprentissage humain dans lequel le maitre «in-
telligent » transmet sa connaissance en guidant, conseillant et commentant
I’éleve dans son apprentissage. Vapnik (Vapnik et al. 2015) qualifie ce qui
émerge de l'interaction entre le maitre et 1’éleve d’« information privilé-
giée » et propose une méthode d’apprentissage automatique mettant en jeu
deux modéles : un « Maitre » et un « Eléve ». Nous donnons plus de détails

a ce sujet dans 'annexe C.

Initialement, Hinton a présenté la méthode d’apprentissage Maitre-Eléve
par distillation comme un moyen de réduire la complexité des modeles uti-
lisés, par exemple, pour I'apprentissage d’une tache de reconnaissance de la
parole dans un contexte de déploiement dans un cadre contraint en termes

de latence et de ressources matérielles.

Lapprentissage d’'un modele de classification, qui consiste généralement
a maximiser la probabilité de prédiction de la bonne classe, a un effet de
bord intéressant. Le modele assigne une probabilité a la bonne réponse
mais aussi a toutes les mauvaises réponses. Méme si ces probabilités sont in-
fimes, certaines sont plus importantes que d’autres. Leur différence relative
est donc une source d’information importante en ce qui concerne le com-
portement et la généralisation du modeéle. En guise d’exemple, une image
de voiture a peu de chance d’étre confondue avec une image de camion,
mais il est encore moins probable qu’elle soit confondue avec une image de
vélo. Le principe de distillation consiste donc a utiliser les probabilités as-
signées aux différentes classes, que Hinton appelle les soft-targets, comme
références pour 'entrainement d’un autre modele. Dans le cas ou les soft-
targets ont une entropie élevée, ces probabilités a posteriori fournissent plus
d’informations que les simples hard-targets. Ces dernieres correspondent
aux classes encodées de fagon binaire, avec un 1 pour la bonne classe, toutes
les autres étant a 0, aussi appelé encodage one-hot. Le modele entrainé en
premier lieu, supposé détenir une connaissance générale du domaine, joue
le role du Maitre. Le modeéle entrainé a partir des soft-targets fournies par le

Maitre fait alors référence a I’Eléve.

Un des aspects intéressants de cette technique réside dans la possibilité

de recourir a des données non annotées pour l'apprentissage du modele
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Eléve. Seules les soft-targets obtenues & partir du Maitre sont utilisées pour
superviser l'apprentissage de I'Eléve. Plus généralement, le Maitre permet a
I’Eléve d’apprendre une représentation des frontiéres de décisions qui n’est

pas contenue dans les données (Lorez-Paz et al. 2016).

Principe de distillation

Concretement, nous utilisons un réseau de neurones optimisé sur une
tache de discrimination des personnages pour apprendre notre espace de
représentation. Ce modele neuronal assigne aux différentes classes (person-
nages) une probabilité grace a sa couche de sortie qui est associée a une
fonction de softmax. Cette fonction convertit chaque sortie de la couche, le
z; (aussi appelé « logit »), en le comparant aux autres logits, en une proba-

bilité q; de la maniere suivante :

exp (z;/T)

%= Y jexp(z;/T) (7.1)

ou T fait référence a la température (fixée a 1 dans la fonction softmax
usuelle) et i,j € [0...C] avec C le nombre de classes. La distillation consiste a
augmenter la valeur de T dans 'apprentissage du modele Maitre, pour ainsi
produire une distribution de probabilités entre les classes plus progressive.
Le corpus utilisé pour apprendre le modele Maitre est appelé corpus de
transfert. Ce dernier peut étre identique au corpus principal, mais en ce qui
nous concerne nous utilisons un corpus différent. L’Eléve est entrainé sur le
corpus principal (Mass Effect 3) avec, en guise de supervision, les vecteurs
de probabilités donnés par le Maitre pour chaque voix qui compose ce cor-
pus. Notons que la méme valeur de T est utilisée pour l'entrainement des

deux modéles.

Dans le cas ou les données utilisées bénéficient d’une annotation spé-
cifique, il est alors possible d’optimiser le réseau de neurones Eléve selon
deux fonctions objectives : la premiere calculée sur les soft-targets données
par le Maitre; la deuxieme calculée sur les hard-targets en référence a I’an-
notation des données. Un parametre A est alors introduit pour controler le
poids attribué a chacune des deux fonctions objectives grace a la formule

suivante

N
1
L= Zl [(1 = A)L(v;, 4;) + AL(s;, 47)] (7.2)
avec i € [0...N], N est le nombre d’exemples et ou L dénote la fonction de
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Figure 7.2 — Dans cette illustration, le modele Maitre apprend a discrimi-
ner les vecteurs donnés en entrée selon différentes classes, jusqu’a ce qu’il
produise les soft-target requises pour l’apprentissage du modeéle Eléve. Les
deux modeles peuvent étre entrainés sur différents jeux de données.

cout appelée « entropie-croisée », s; fait référence aux soft-targets et y; aux

hard-targets.

Selon Hinton, de meilleures performances sont obtenues en entrainant
I'Eléve a la fois sur les soft-targets fournies par le Maitre et les hard-targets.
Nous illustrons cette stratégie dans la figure 7.2. En résulte une approche
qui finalement, rejoints le cadre d’apprentissage avec information privile-
giées proposé par Vapnik. Dans Lorez-Paz et al. 2016, les auteurs proposent
d’unifier I'apprentissage par information privilégiée et la distillation dans

un cadre général de distillation se résumant en trois étapes :

1. Apprendre le modéle Maitre avec les paires d’entrées-sorties (x7,y;) (se

référer a 'annexe C).
2. Calculer les soft-targets avec le modele entrainé.

3. Entrainer le modele Eléve en utilisant les deux paires entrées-sorties
(x,-,y,-), (X,‘,Si) et e [0,1]

En définitive, le cadre d’apprentissage Maitre-Eléve nous permet d’utili-
ser la connaissance du modele Maitre apprise a partir d'un corpus externe,
d’un domaine proche. Cette connaissance est utilisée pour guider ’appren-
tissage du modele Eléve sur notre domaine spécifique. Ce dernier est assez
restreint en termes de personnages, d’ou l'utilisation d’un corpus addition-
nel contenant plus de personnages. La méthode Maitre-Eléve a été utilisée
dans différents travaux et sur des taches variées (Price et al. 2016; Mar-
kov et al. 2016; J. Lr et al. 2017 ; WaraNaBE et al. 2017 ; Asamr et al. 2017;
Joy et al. 2017). Nous proposons d’étendre cette méthode dans le cadre de
l'apprentissage d’une représentation dédiée a la caractérisation de l'infor-

mation du personnage/role.
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7.3 Expériences

7.3.1 Corpus

Jusqu’ici, nous avons fait un usage exclusif du corpus Mass Effect 3. Ce
dernier est décrit en détails dans la section 5.3.1. Dans ces travaux, nous
avons recours également au corpus Skyrim issu du jeu vidéo ayant le méme
nom. Il s’agit donc de données additionnelles que nous pouvons considérer

comme de nature similaire aux données de Mass Effect 3.

Le corpus Skyrim est composé des dialogues anglais (VO) et frangais (VF)
du jeu vidéo et totalise pas moins de 120 heures de parole. La nomencla-
ture des fichiers audio respecte une structure similaire a celle décrite dans
la figure 5.3. Cela nous permet d’extraire 50000 équivalences de segments
anglais-francais. Nous disposons de 30 personnages différents (7 femmes et
23 hommes). Un personnage étant défini par une paire d’acteurs anglais-
francais. Enfin, il s’agit de segments audio de haute qualité enregistrés en

studio.

Ce jeu de donnée est utilisé en tant que corpus de transfert pour le pro-
cessus de distillation. Toutefois, 1’évaluation de notre systéme ne s’appuie
pas sur ce corpus, car nous n‘avons pas de garanties suffisantes en termes
d’équivalence VO-VF des segments. En effet, dans certains cas, les identi-
fiants des segments de la VO correspondent aux segments de la VF, mais
leur contenu est différent. Ce décalage est sans doute lié au processus de
traduction. N’étant pas en mesure d’effectuer des vérifications approfondies
sur I’ensemble du jeu de données, nous préférons éviter d’utiliser ce corpus
en guise d’évaluation. De plus, nous n’avons pas de garanties sur les roles
attribués aux différents acteurs. Il est donc possible qu'un acteur joue plu-
sieurs personnages. Par chance, nous ne notons aucune intersection entre
les acteurs de Skyrim et ceux de Mass Effect 3, ce qui nous préserve de tout
biais en termes de locuteur au niveau de I’évaluation (le corpus Mass Effect

3 servant pour l’évaluation).

7.3.2 Préparation des données
Controle des biais

Nous n’utilisons pas tous les segments de voix du corpus Skyrim car nous

voulons éviter d’introduire des biais dans I’apprentissage du modele Maitre.
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Nous appliquons donc sur ce corpus les méme contraintes qu’auparavant
(voir la section 6.3). A l'exception de la contrainte sur le genre, puisque
nous n’effectuons pas d’apprentissage ni d’évaluation par paires de voix avec
le corpus Skyrim. Autrement, nous neutralisons le biais de fréquence, non
contrdlons la durée des segments audio utilisées, ainsi que le contenu lin-

guistique.

Découpage des données

Dans ce travail, nous réutilisons la méthode d’apprentissage par valida-
tion croisée mise en place dans les travaux que nous avons présentés précé-
demment (voir la section 6.3.2). Pour rappel, nous avons 4 plis notés A, B,
C et D, chacun contenant 12 personnages d’apprentissage et 4 pour l’éva-
luation isolés de I'entrainement. Notons que cela concerne uniquement le

corpus principal (Mass Effect 3) sur lequel nous évaluons le systeme.

En ce qui concerne le corpus de transfert (Skyrim), nous ne faisons pas de
découpage en plusieurs plis de validation, étant donné que nous n’évaluons
pas le systeme sur ce jeu de données. Toutefois, nous prenons en compte
le méme nombre de segments par étiquette de personnage pour éviter un
quelconque déséquilibre en termes de fréquence d’apparition. De plus, nous
divisons I'ensemble des segments de chaque personnage de Skyrim en deux.
Une partie destinée a I'entrainement et une seconde désignée pour la va-
lidation de l'apprentissage (développement). Ce dernier compte 20 % des

segments utilisés, les 80 % restant servent a I’entrainement.

Extraction des séquences

Nous extrayons les parametres acoustiques a partir du signal en suivant
le procédé décrit dans la sous-section 5.3.2. Cependant, nous entrainons
ici un extracteur x-vecteur indépendant de la langue en utilisant le corpus
Voxceleb 1 et 2 (CHUNG et al. 2018). Enfin, nous calculons pour chaque seg-
ment de notre corpus les x-vecteurs correspondants. Toutes ces opérations
sont réalisées grace a la boite a outils Kaldi (Povey, GHOSHAL, BOULIANNE,

BurGeT et GLEmMBEK 2011).

Nous illustrons dans la figure 7.3 une vue des segments de voix des diffé-
rents personnages dans l’espace des x-vecteurs. Nous observons une bonne
distinction des acteurs de la VO et de la VF. Chaque locuteur (acteur) étant

bien représenté, excepté dans le cas C. Nous visualisons également une forte
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Figure 7.3 — Représentation dans l'espace des x-vecteurs des segments de
voix des différents personnages.

discrimination au niveau du genre. De plus, il est important de noter qu’il
semble y avoir une proximité chez différents acteurs, ce qui est révélateur
d’une certaine similarité au niveau acoustique de leur voix en elles-méme.
Cette illustration étant obtenue grace a t-SNE qui permet de réduire les es-
paces de grande dimensionnalité, a seulement deux ou trois dimensions afin
des mieux les visualiser. Il est donc difficile de dire sur quelles dimensions

reposent la proximité des points dessinés.

7.3.3 Evaluation

Notre objectif est de créer une représentation qui caractérise la dimen-
sion du personnage/role dans la voix. Pour cela, nous devons tester le sys-
téme sur un ensemble de voix auxquelles il n’est pas acclimaté. C’est le role
de notre approche par validation croisée. Etant donné le faible nombre de

personnages dans notre jeu de données, ce protocole d’évaluation nous per-
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met de couvrir I’ensemble des personnages.

Analyse par clustering

Comme dans les travaux présentés auparavant, nous avons 4 plis d’éva-
luation notés A, B, C et D contenant chacun 4 personnages différents. Une
analyse par clustering s’appuyant sur la représentation apprise, le p-vecteur,
permet d’évaluer sa qualité. En effet, nous souhaitons évaluer si il est pos-
sible de retrouver les 4 personnages du pli a partir des clusters appris avec
un algorithme de classification non-supervisée opérant dans 1’espace des p-

vecteurs.

Nous utilisons pour cela l’algorithme des k-moyennes qui nous permet
de fixer le nombre de groupes désirés a priori. Nous fixons k = 4 afin de
refléter le nombre de personnages effectivement présents dans le test. Nous
assignons tous les segments réunis dans un groupe au label (personnage) le
plus représenté dans ce méme groupe. Ainsi, nous pouvons estimer une F-
mesure, calculée sur I’hypothése d’appartenance du segment au label. Il est
possible que plus d’un groupe soit assigné a un méme personnage, ce qui
constitue un inconvénient de cette méthode. Toutefois, cela serait la consé-
quence d’une mauvaise classification nous permettant de dire que la repré-

sentation apprise ne discrimine pas bien les personnages du test.

Evaluation par similarité

En complément de I’évaluation par clustering, nous proposons d’évaluer
le p-vecteur dans le cadre de la tache d’appariement des voix de doublage en
nous appuyant sur les scores de similarité obtenus sur les paires de voix des
personnages du test. Pour cela, nous reprenons le protocole d’évaluation dé-
taillé dans le chapitre 6. Pour rappel, I’évaluation consiste a mesurer la ca-
pacité de discrimination des paires target et nontarget, a I'aide d’un modele
de classification binaire entrainé avec les p-vecteurs. Le fait d’apprendre un
modele mesurant I'appariement de voix dans des langues différentes et de

I’évaluer sur des voix inconnues rend cette tache particulierement difficile.

7.3.4 Définition des modéles

Nous utilisons la bibliotheque Keras (CHoLLET et al. 2015) pour I'implé-

mentation des modeles que nous détaillons ci-dessous.
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Architecture

Nos modéles Maitre et Eléve s’appuient sur un Perceptron Multi-Couche
(MLP). La couche d’entrée du réseau de dimension 512 est connectée a
trois couches cachées de 256 unités neuronales. Les couches cachées sont
associées a une tangente hyperbolique en guise d’activation. A cela, nous
ajoutons une derniére couche cachée de 64 unités qui correspondent au p-
vecteur. Cette derniere est finalement connectée a la couche de sortie du
réseau qui est quant a elle associée a une fonction d’activation softmax. Le
nombre d’unités de cette couche correspond au nombre de classes que nous
voulons discriminer. Ainsi, lorsque nous entrainons le modele Maitre, nous
discriminons les 30 personnages de Skyrim (corpus de transfert). Autre-
ment, 'apprentissage de I’Eléve considére 12 personnages de Mass Effect

3 (corpus principal).

Optimisation et régularisation

Nous utilisons un optimiseur Adadelta pour gérer le pas d’apprentis-
sage de maniere dynamique. L'optimiseur doit minimiser la fonction objec-
tive, ici de 'entropie-croisée. De plus, nous intercalons entre chaque couche
cachée un Dropout. Le taux d’unités désactivées dans les trois premieres

couches cachées est fixé a 0,25 et monte a 0,5 pour la derniere (p-vecteur).

Initialisation et apprentissage

Tous les parametres des modeles sont initialisés selon une distribution
normale de Xavier (Grorort et al. 2010). La taille du batch est fixée a 12
individus et nous entrainons les modeéles sur 300 époques en prenant soin
de surveiller les performances des modeles a partir des évaluations faites
sur le corpus de développement. Nous enregistrons les parametres des mo-
deles dans leur configuration donnant les meilleures performances sur cette

validation.

Nous entrainons le modéle Maitre avec les données de Skyrim, considéré
comme information privilégiée. Une fois ce modele appris, nous lui soumet-
tons les données de Mass Effect 3 afin d’obtenir les soft-targets. Ces dernieres,
combinées aux hard-targets de ce méme corpus nous servent pour entrai-
ner le modéle Eléve en contrdlant leur impact respectif avec le parametre

A. Enfin, nous extrayons les p-vecteurs directement depuis 1'embedding du
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modéle Eléve.

Modéle de similarité

Comme expliqué dans la sous-section 7.3.3, nous évaluons la qualité
des p-vecteurs que nous avons extrait, au moyen du systeme de similarité.
Contrairement a l’architecture convolutive proposée pour les réseaux sia-
mois utilisés dans les travaux précédents, nous utilisons une architecture
plus simple, un MLP (semblable a celui détaillé plus haut) plus rapide a

entrainer tout en nécessitant moins d’hyper-parametres.

L’architecture pour les réseaux siamois est constituée de seulement deux
couches cachées de 256 unités, combinées a une fonction d’activation tan-
gente hyperbolique. Un Dropout de 0,25 est utilisé pour la régularisation.
De plus, nous utilisons la version binaire de ’entropie-croisée au lieu de la
fonction contrastive, comme précédemment, qui converge plus rapidement.
Nous nous retrouvons finalement avec un modele beaucoup moins onéreux

a entrainer.

7.4 Analyse des résultats

Dans cette partie, nous livrons les résultats de nos travaux sur la re-
présentation p-vecteur. Nous présentons a chaque fois les résultats obte-
nus avec et sans 'utilisation du processus de distillation. A titre de com-
paraison, nous donnons également les résultats du systeme baseline (sans
p-vecteur), c’est-a-dire en utilisant la représentation intermédiaire état-de-
I’art optimisée sur une tache de reconnaissance du locuteur, a savoir le x-
vecteur. A titre d’information, nous ajoutons également les résultats obte-

nus sur une représentation i-vecteur.

7.4.1 Analyse par clustering

Nous commencons par présenter les résultats de 1’évaluation fondée sur
I'analyse par clustering. Nous pouvons les analyser a l'aide de la table 7.1.
Nous présentons ainsi les F-mesures obtenues sur chacun des 4 plis de la

validation croisée en considérant les segments des personnages de test.

Premierement, nous observons qu’en comparaison de la représentation

orientée locuteur (x-vecteurs), les performances avec les p-vecteurs appa-
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A B C D

baseline (i-vector) 0,45 0,57 0,40 0,53
baseline (x-vector) 0,54 0,52 0,36 0,71
p-vector (sans distillation) 0,66 0,72 0,59 0,66
p-vector + distillation 0,78 0,78 0,40 0,77

TaBLE 7.1 — F-mesure calculée sur ’analyse clustering effectuée a partir des
p-vecteurs de test.

raissent meilleurs. Il n’est pas surprenant que ceux-ci aient de meilleurs ré-
sultats en comparaison avec une représentation qui est, elle, optimisée pour
discriminer ’identité du locuteur. Etant donné qu’un personnage est défini
par deux voix d’acteurs, et que ’espace x-vecteur est construit de telle sorte
a pouvoir maximiser la variance entre les locuteurs, un simple partitionne-
ment avec la méthode des k-moyennes ne permet vraisemblablement pas
de distinguer les différents personnages. Contrairement aux x-vecteurs, les
p-vecteurs sont eux optimisés pour mettre en avant les facteurs explicatifs
de la variation en termes de personnages. Sur ce point, nous pouvons dire
qu’ils ont un effet bénéfique, compte tenu des résultats observés, dans trois

cas de test sur quatre (dans le cas du systéeme p-vecteur sans distillation).

En termes de distillation, nous avons utilisé différentes températures
T € [1,...,5] pour la distillation des p-vecteurs. Nous avons noté que les
meilleurs résultats en moyenne s’obtiennent en utilisant T = 4. Il s’agit
d’une température plutot haute étant donné que le gradient de I’ladoucis-
sement de la distribution de probabilité est de 1'ordre de 1/T2.

Toujours en termes de distillation, nous avons utilisé différentes valeurs
pour le controle de 'imitation des soft-targets et des hard-targets, A € [0,1].
En moyenne, nous observons les meilleurs résultats dans le cas ou A = 0,3.

Cela suggere que 'apport des soft-targets est substantiel.

Ces résultats attestent donc de la qualité de la représentation que nous
avons apprise, au vu des résultats observés sur les voix de test qui sont, dans
chaque cas, des voix inédites auxquelles le systéme n’a jamais été confronté.
Nous donnons en guise d’illustration une vue de I'espace de représentation
p-vecteur sur nos différents cas de test (voir la figure 7.4) grace a la tech-
nique ¢t-SNE.

Nous observons bien dans les cas A, B, et D la distinction entre les p-
vecteurs des personnages féminins et masculins (C ne contient que des

personnages masculins). Nous voyons ici a 1’ceil nu des groupes bien agen-
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Figure 7.4 — Projection des p-vecteurs dans un espace a deux dimensions
appris avec l'algorithme t-SNE. Les axes n‘ont pas de signification particu-
liere.

cés, notamment dans le cas B et dans le cas D, pour les personnages fémi-
nins (player_f et hench_tali). Les personnages masculins du cas D semblent
confondus a premiere vue. Cela pourrait étre di au fait que ces deux per-
sonnages (global_hackett et global_illusive_man) ont des roles similaires, tous

les deux étant des décideurs.

7.4.2 Systéme de similarité

Nous continuons de dérouler le cadre méthodologique d’évaluation que
nous avons présenté dans la section 6.3. Cette méthodologie de comparai-
son par paires de voix nous permet de vérifier la présence de I'information

caractéristique du personnage dans la représentation p-vecteur.

Nous présentons les résultats de cette évaluation dans la table 7.2. Ces
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Taux de réussite Test de Student

A 0,60 64,58

baseline B 0,52 20,63
i-vecteur C 0,54 26,86
D 0,49 -6,19

mean 0,54 26,47

A 0,60 61,76

baseline B 0,54 29,99
r-vecteur C 0,52 10,81
D 0,49 -4,07

mean 0,54 24,62

A 0,58 53,82

B 0,54 20,70

p-vecteur C 0,57 49,86
D 0,54 23,34

mean 0,55 36,93

A 0,63 80,00

p-vecteur B 0,55 36,46
+ C 0.55 28,33
distillation D 0,55 34,24
mean 0,57 44,79

TaBLE 7.2 — Mesure de la performance du classificateur de paires target et
nontarget a partir des p-vecteurs de test. Les performances sur le corpus de
développement (absentes du tableau) tournent généralement aux alentours
de 85 % de réussite.

résultats sont présentés de deux points de vue : 1) en termes de réussite
des prédictions sur les paires, et 2) avec le test statistique d’hypothese nulle
qui permet de voir s’il existe une différence significative entre les scores des

paires target et ceux des paires nontarget.

En termes de résultats, nous constatons que les valeurs-p associées aux
tests statistiques permettent de rejeter I’hypothese nulle dans tous les cas
(<0.001). Pour rappel, 'hypothése nulle nous dit que la moyenne des deux
groupes est identique. Nous pouvons donc affirmer qu’il existe une diffé-
rence significative entre les scores des paires de voix de mémes personnages
et celles composées de voix de personnages différents. C’est le point le plus
important de ces résultats. En effet, I’évaluation réalisée avec notre systeme
de similarité a partir des p-vecteurs montre la présence d’information per-
mettant cette distinction. Si nous regardons maintenant 'apport de cette
représentation, au niveau des résultats, nous constatons une amélioration

des performances en moyenne en utilisant ’approche p-vecteur en compa-
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Figure 7.5 — Comparaison de la courbe d’apprentissage du modele de simi-
larité en fonction du pré-entrainement.

raison d’une représentation orientée locuteur.

Pré-entrainement

Il est important de noter que nous avons ajouté ici une étape de pré-
entrainement pour 'apprentissage du modéle de similarité. En effet, nous
pouvons utiliser le corpus de transfert pour pré-entrainer les réseaux sia-
mois et bénéficier d’une initialisation des parametres reflétant la distribu-

tion des p-vecteurs.

Nous illustrons dans la figure 7.5 les performances du modele d’appa-
riement des voix sur les données de validation. Nous voyons que le pré-
entrainement surpasse nettement le modeéle appris avec une initialisation
aléatoire des parametres. Le taux de réussite mesuré pendant la validation
du modele pré-entrainé semble meilleur. Toutefois, il est difficile de vrai-
ment comparer cela en termes de performances, puisque nous constatons
une différence significative avec ou sans pré-entrainement. Il semble déli-
cat de dire que la différence est dans un cas plus significative que dans un
autre. Nous retenons alors simplement que cette méthode permet de réduire

la durée de I'apprentissage du modele de similarité.
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Figure 7.6 — Taux de réussite des prédictions en fonction du parametre A,
résultats obtenus avec les p-vecteurs de test sur la tache d’appariement des
voix. A gauche I'approche originale basée sur les i-vecteurs et a droite I’ap-
proche basée sur les x-vecteurs (utilisés pour l'approche p-vecteur). Les lo-
sanges représentent les valeurs aberrantes.

Comparaison de la représentation intermédiaire

Le but initial de ce travail n’est pas de réaliser une étude comparative
entre les x-vecteurs et les i-vecteurs. En effet, il ne fait aucun doute que
nous pouvons valider cette approche comme nous le confirment les résul-
tats présentés dans la table 7.1. Toutefois, la qualité de la représentation
p-vecteur obtenue avec les x-vecteurs semble meilleure, compte tenue des

valeurs de la F-mesure.

Nous montrons dans la figure 7.6 les performances du systeme de simila-
rité en fonction du parametre d’imitation. Pour rappel, quand A = 0 le mo-
dele prend en compte seulement les hard-targets. Inversement quand A = 1
le modele cherche a imiter uniquement les soft-target provenant du modele
Maitre. Cette illustration nous permet d’observer d’'une maniere générale
que les performances ont tendances a étre plus élevées avec l'approche x-
vecteurs. Surtout, nous observons une moins grande variabilité des résultats
avec 'approche p-vecteurs fondée sur les x-vecteurs. Cette derniere conduit
donc a un gain de robustesse. En nous référant aux valeurs extrémes de A,
nous observons de moins bonnes performances. Il semble donc qu’un com-

promis entre les soft- et les hard-targets est préférable.

7.5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons proposé un nouvel espace de représentation,
appelé p-vecteur. Ce dernier est appris de maniére a mettre en avant les
facteurs de variabilité qui caractérisent le personnage/role percu dans la

voix. Cet espace de représentation permet d’évaluer la similarité d’une voix
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indépendamment de la langue. Nous avons montré qu’il est possible de tirer
profit de la connaissance acquise par le biais d’un jeu de données similaire,

en la transférant par distillation a notre modéle.

Ces travaux permettent de valider le cadre d’évaluation que nous avons
mis en place et que nous avons présenté auparavant. Les contraintes que
nous avons établies dans ce cadre nous permettent d’affirmer que l’espace
p-vecteur contient de l'information propre au personnage. En effet, nous
avons montré que nos modeles ont suffisamment de capacité a généraliser,

compte-tenu des résultats obtenus sur de nouvelles voix.

Nous avons en plus confirmé les résultats obtenus lors d’une expérience
utilisant les x-vecteurs, approche aujourd’hui état-de-l’art en reconnaissance
automatique du locuteur. De plus, nous avons observé une amélioration par

rapport a l'utilisation de i-vecteurs pour représenter nos données d’entrées.

La méthode de distillation nous apporte en partie une réponse aux li-
mitations de notre corpus d’évaluation. Certes, il nous faudrait confirmer
les résultats présentés jusqu’ici en utilisant un plus gros corpus. A défaut
d’avoir plus de données, nous avons en attendant, mis en place tout un pro-
tocole expérimental dédié a I’évaluation de la tache liée au probleme du cas-
ting vocal. Par ailleurs, au vu des résultats observés, la distillation semble
étre un bon début de réponse sur le probleme de consistence des données.
L'apport d’une connaissance généralisée sur un corpus de données proche
de celles utilisées pour I’évaluation semble bénéfique pour la caractérisation

du personnage.
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8.1 Conclusion

Le choix d’une voix de doublage en remplacement de la voix originale
d’un acteur jouant un role particulier dans une ceuvre donnée est un pro-
cessus sensible, réalisée par un expert humain. De plus, le processus de cas-
ting vocal visant a sélectionner les voix candidates, en accord avec la voix

originale et les traits du personnage, est une tache difficile a formaliser.

Nous avons supposé, en amont des travaux que nous avons présentés,
que les choix de voix de doublage utilisées pour les personnages dans la
VO et la VF sont guidés, soit par les impressions de similarité dans la voix
(notamment pour le choix de la voix en francais) en référence a la voix ori-
ginale, soit parce que les caractéristiques vocales refletent des traits (bio-
logiques, physiologique, psychique) du personnage. Au travers de ce choix
nous retrouvons les grandes questions scientifiques de perception et de si-
milarité de la voix. Ainsi, nous avons mis en place un systéme nous permet-
tant, a partir des choix de 'opérateur, de mettre en évidence I'information

qui caractérise cette notion abstraite de similarité.

La tache générale que nous nous sommes fixée dans cette these, a savoir

la mise en avant de la dimension « personnage » dans la voix actée, est une
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tache difficile en elle-méme. De plus la caractérisation d’une information
de haut niveau représentative de cette dimension de la voix n’a été que tres

peu étudiée.

Les expériences que nous avons effectuées dés le début de ces travaux
nous ont permis de mettre en évidence les principaux biais de nos don-
nées. Par exemple, la question du genre et du contenu linguistique. Les
contraintes que nous avons alors établies pour la neutralisation de ces biais
nous ont aussi amené a un corpus d’apprentissage et d’évaluation tres ré-
duit, nous obligeant a définir un cadre d’évaluation adapté. Les résultats
que nous avons présentés ne sont pas suffisants pour affirmer avoir résolu
la tache. Cependant, ils sont suffisants pour affirmer que nous avons réussi
a extraire de I'information qui explique une part de la variabilité au niveau

de la dimension personnage.

Le systéeme de similarité présenté dans le chapitre 6 nous permet de
prouver la présence de cette information caractéristique. Puisque nous avons
appris un modele de similarité qui permet de prédire les choix de 'opéra-
teur sur de nouveaux personnages et, donc, sur de nouvelles voix, avec un
taux de réussite allant jusqu’a 60 %. Au vu des tests statistiques employés et
des valeurs-p obtenues, il apparait nettement que ces performances ne sont
pas le fruit du hasard, mais il est possible que d’autres biais que nous n’au-
rions pas anticipés aient un impact sur le systéme. De plus, nous avons sup-
posé qu’'un apprentissage par paires, bien qu’il nous permette d’évaluer cet
appariement VO-VF, n’est cependant pas adapté pour 'apprentissage d’un
espace de représentation caractéristique de la dimension « personnage ». En
effet, il semble difficile d’apprendre un espace de représentation mettant en
avant les facteurs explicatifs de la variabilité en termes de personnage sur

la base des paires de contre-exemples uniquement.

Par la suite, nous avons considéré 'apprentissage d’une telle représenta-
tion. De plus, nous avons eu recours a des voix supplémentaires, en complé-
ment de notre corpus limité en termes de volume de données et tres spéci-
fique en termes de personnages. Ainsi, 'apport de nouvelles voix et de nou-
veaux labels, associés a 1'utilisation de méthodes de transfert de connais-
sance, nous ont permis d’apprendre une nouvelle représentation, dédiée
a notre tache. Nous avons appelé cette représentation « p-vecteur » pour

« personnage-vecteur ».

En définitive, nous avons, dans ces travaux, proposé un cadre méthodo-

logique complet, a la fois pour la projection des voix dans un espace de
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représentation propre au personnage et pour l'appariement automatique
des voix de doublages. Nous avons ainsi mis en place un premier systeme
de casting vocal automatique. Cependant, les performances obtenues par ce
systeme restent a évaluer dans le cadre d’une utilisation réelle. Des complé-
ments apparaissent nécessaires pour mettre en production un tel systeme,
notamment, en termes d’explicabilité du modele. Cela est nécessaire pour
inscrire notre systeme en tant que composant d’un systeme plus large de
recommandation automatique de voix, tel que nous l’avions imaginé au dé-

part.

Nous avons eu un apercu général de I'immense richesse de la voix. Nous
avons vu que la voix est un objet tres complexe qui véhicule des informa-
tions a différents niveaux sur des aspects tres divers, en plus d’étre aussi le
véhicule de la parole. Cela fait de la voix un des facteurs les plus impor-
tants de la communication. De plus, la voix n’est utile que si quelqu’un est
la pour I’écouter (le locuteur pouvant étre son propre auditeur). Cela met
en évidence un lien social entre le locuteur et I’auditeur ayant une culture
commune, qui s’exprime au travers du langage (au sens large) et donc de
la voix. Dans nos travaux, nous avons proposé un moyen technique pour
extraire une part d’information caractéristique de ce lien d’appartenance
socioculturelle, grace a un grand volume de données et aux capacités de

généralisation des algorithmes d’apprentissage automatique.

Les travaux que nous avons présentés dans cette these sont orientés vers
le casting vocal. Mais au-dela de ce contexte d’application, nous pouvons
tout a fait le transposer a d’autres domaines. En effet, nos travaux montrent
plus généralement que nous sommes capables d’extraire des informations
de haut niveau sémantique, liées a des caractéristiques et des dimensions
abstraites, provenant directement des associations réalisées par le cerveau
humain. Dans le cas du casting vocal, cela est rendu possible par le biais
d’une décision, celle de l'opérateur de casting détenteur du savoir expert,
prise dans le contexte particulier du choix d’une voix adaptée a un person-
nage particulier. Ainsi, au travers de son choix, 'opérateur de casting exerce
un role social, celui de médiateur culturel, du fait qu’il permet, entre autres,

de perpétuer 'existence de représentations stéréotypées de la voix.
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8.2 Perspectives

Dans les travaux que nous avons présentés, nous avons mis en place un
cadre de travail dédié a l'extraction d’information caractérisant la dimen-
sion « personnage ». Nous n‘avons cependant exploré qu'une petite partie
des possibles. Si nous prenons le probléeme a la base, c’est-a-dire en termes
d’information brute, nos modeles reposent sur 1’ information cepstrale a
court terme, généralement utilisée pour le traitement automatique de la pa-
role. Il serait donc intéressant de mener des recherches a partir d’autres

descripteurs acoustiques.

Nous avons identifié les limites de notre corpus a plusieurs reprises, no-
tamment sur des cas d’évaluations précis. Typiquement les cas ou les voix
évaluées sont proches ou lorsqu’un seul personnage féminin est présent
contre plusieurs personnages masculins. Il nous faudrait pouvoir évaluer
sur un plus grand nombre de personnages et ainsi se libérer des contraintes
mises en place dans le protocole. Pour 'apprentissage de la représentation
p-vecteur, nous avons eu recours a des données supplémentaires, cepen-
dant, rien n'indique qu’un acteur y joue un personnage unique. Cela nous
a donc restreint a une utilisation de ses données en tant que données de
transfert du processus de distillation. Effectuer un tri de ces données com-
plémentaires permettrait la constitution d’un corpus d’entrainement indé-
pendant du corpus d’évaluation, ce dernier pouvant alors étre utilisé dans

sa totalité.

De plus, nous avons observé une variabilité au niveau des résultats obte-
nus avec le systeme de similarité. Les réseaux siamois sont, en effet, connus
pour leur instabilité. Nous pensons que cette instabilité est causée par le
choix des segments de voix (sélectionné aléatoirement) pour construire les
paires. L'utilisation d’une technique comme le curriculum learning peut ai-
der a la généralisation dans le sens ou elle permet de sélectionner les paires
plus intelligemment en apprenant progressivement a classifier des exemples
de plus en plus difficiles. Le probléeme auquel nous nous sommes confron-
tés durant nos expérimentations réside dans l’estimation méme de la dif-
ficulté des paires. Aujourd’hui, nous pourrions mesurer la difficulté des
paires grace a l’espace des p-vecteurs. Par exemple, il serait envisageable
de mesurer la difficulté d’'une paire de segments de voix en se basant sur
leurs distances relatives par rapport aux frontieres de décision apprise par

le modéle p-vecteur.

Une part importante du systeme de recommandation que nous avions
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imaginé réside dans l’explicabilité des prédictions du modele. Un des pro-
blemes de 'apprentissage des réseaux de neurones profonds est lié aux as-
pects « boite-noire » de ces modeles. Du fait de leur structure, les dimen-
sions de l’espace de représentation latent ne sont pas indépendantes. Idéa-
lement, nous aimerions attribuer une dimension de cet espace a un facteur
explicatif bien défini. Sur cette question, il serait intéressant d’entrainer
différents classifieurs sur un ensemble de taches visant a reconnaitre par
exemple les états biologiques du locuteur (genre, age), les aspects dyna-
miques de la parole comme la prosodie (le débit de parole, le registre et
les variations de la F) et 'intention (exclamation, affirmation, interroga-
tion, ordre, etc.) voire les états internes du locuteur (joie, peur, tristesse,
colere, etc.). Ainsi, les sorties données par les différents classifieurs sont
indépendantes et peuvent servir (en les concaténant) de représentation en
complément du p-vecteur pour les questions d’explicabilité. Par ailleurs, il
serait possible d’utiliser des approches par apprentissage multitache et end-
to-end plutdt que plusieurs classifieurs différents. Cela nécessite cependant
d’utiliser plusieurs corpus de données provenant de différents domaines ce
qui augmente la complexité du systéeme et donc la possibilité de faire des

erreurs.

Durant nos travaux, nous avons toujours considéré une voix en tant que
personnage individuel et nous n’avons jamais pu nous baser sur une classifi-
cation plus générale de ces personnages. Il serait intéressant donc de consi-
dérer des catégories de personnages. La question qui se profile 1a, fait donc
référence aux catégories de voix et aux types de personnages. Est-il possible
de mettre toutes les voix de soldats sous la méme étiquette ? Une analyse so-
ciologique devrait permettre de répondre a la question de la réception des
voix. De plus la mise en place d’un protocole expérimental reposant sur la
perception de différents stimuli vocaux et réalisé sur un échantillon d’indi-
vidus représentatifs devrait permettre de mieux délimiter et de définir les

différentes catégories de personnages.

Nous pourrions aussi voir dans quelle mesure la voix est percue de la
méme fagon d’une culture a une autre. Typiquement, est-ce qu’il est pos-
sible de s’appuyer sur les mémes stéréotypes vocaux indépendamment de

la culture visée et de 1’effet recherché?

A plus long terme, il serait également intéressant de soumettre les voix
évaluées a modifications. En effet, les travaux réalisés en perception pro-
posent fréquemment d’étudier I'impact, en termes de perception, de cer-

taines caractéristiques acoustiques en les modifiant indépendamment. Par
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exemple, en neutralisant la F\ en la fixant a un niveau identique sur toutes

les voix évaluées.

L’évaluation que nous avons proposée est basée sur les choix effectués
par l'opérateur de casting, sensés refléter la vérité en terme de perception
de similarité. Pour évaluer notre systeme de similarité, il serait également
intéressant de soumettre les prédictions du systéme de similarité a un en-
semble d’évaluateurs humains. L’évaluation serait ainsi basée, comme dans

le cas des travaux en perception, sur l’accord inter-évaluateurs.

Enfin, nos travaux se sont en tout point basés sur ’analyse du signal de
parole. Nous n’avons pas traité notre problématique du point de vue clas-
sique d’un systeme de recommandation. Or, nous savons que pour les sys-
temes de recommandation, trois approches sont communément admises. En
premier lieu, les approches basées sur le contenu. L'information est extraite
directement depuis le contenu lui-méme, dans notre cas il s’agit donc de la
voix. Deuxiémement, il y a les approches dites collaboratives qui reposent
sur les méta-données (souvent associées aux différents contenus) et les in-
formations issues de ’analyse des profils d’utilisateurs (les avis, les compor-
tements, etc.). Enfin, les approches hybrides qui allient les deux types d’ap-
proches. Généralement, les approches basées uniquement sur le contenu
sont moins performantes que les approches collaboratives. Toutefois, ces
derniéres présentent certains problemes, par exemple le biais de popula-
rité ou le probleme du cold start, qui conduisent a un manque d’origina-
lité des recommandations du systeme. En ce qui nous concerne, nous pour-
rions considérer I’exploitation des bases de données telles qu'IMDb (Internet
Movie Database). Cette derniere fournit des informations sur un trés grand
nombre d’acteurs, comme par exemple les personnages qu’ils ont déja dou-
blés. Il serait donc possible de construire un graphe d’acteurs-personnages
et de s’en servir pour faire des rapprochements. De plus, les avis des inter-
nautes sur leurs performances d’acteurs, leurs roles, etc. sont exploitables,
notamment grace a l'utilisation de méthodes de recherche d’information

textuelle.
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Annexe A

Résultats complémentaires
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Figure A.1 — Exactitude des prédiction du systeme A en fonction de k selon
différentes méthodes de comparaison.
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Annexe A. Résultats complémentaires

Mapping Scoring System A System B System C
Fold1 Fold1l Fold3 Mean | Fold1 Fold1 Fold3 Mean | Fold1 Fold1 Fold3 Mean
Euclidean 74,04 64,69 69,65 69,46 | 71,41 61,99 65,79 66,4 57,3 52,99 51,75 54,01
EN — EN Mahalanobis 74 64,38 69,62 69,33 | 71,20 62,03 65,68 66,30 57,19 52,99 52,41 54,20
WCCN 26,08 35,5 30,32 30,63 | 28,8 38,04 34,27 33,70 | 42,25 48,48 49,79 46,84
PLDA 29,14 39,16 34,56 34,29 | 31,10 40,17 37,06 36,11 | 50,51 57,59 50,46 52,85
Euclidean 53,06 48,74 51,33 51,04 | 57,26 49,61 53,57 53,48 | 63,43 55,44 56,90 58,59
EN — FR Mahalanobis | 53,02 48,63 51,20 50,95 | 57,35 49,52 53,62 53,50 | 63,07 55,46 57,25 58,59
WCCN 46,81 51,40 48,54 48,92 | 42,61 50,36 46,41 46,46 | 36,40 46,83 45,03 42,75
PLDA 47,11 51,28 47,84 48,74 | 45,96 51,30 46,86 48,04 | 37,77 48,41 44,80 43,66
Euclidean 53,40 51,19 53,12 52,57 | 57,05 51,42 52,56 53,68 | 59,90 51,03 55,72 55,55
FR — EN Mahalanobis | 53,23 51,07 53,04 52,45 | 57,14 51,33 52,72 53,73 | 59,73 51,16 54,94 55,28
WCCN 46,94 48,91 47,15 47,67 | 42,86 48,56 47,20 46,21 | 40,70 52,07 41,99 44,92
PLDA 46,56 48,06 46,06 46,89 | 43,88 47,34 47,50 46,24 | 40,87 48,00 46,44 45,10
Euclidean 71,20 62,13 69,25 67,53 | 69,75 59,78 64,70 64,74 | 47,69 41,87 53,46 47,67
FR — FR Mahalanobis | 70,65 61,70 68,34 66,90 | 68,99 59,07 64,24 64,10 | 48,03 42,87 53,43 48,11
WCCN 29,23 38,18 31,28 32,90 | 30,54 40,34 35,49 35,46 | 52,24 56,66 47,19 52,03
PLDA 29,91 40,08 33,09 34,36 | 34,37 41,42 38,02 37,94 | 52,19 55,28 45,43 50,97

TaBLE A.1 — % d’EER.
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Figure A.2 — Exactitude des prédiction du systeme B en fonction de k selon
différentes méthodes de comparaison.
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Figure A.3 — Exactitude des prédiction du systéeme C en fonction de k selon
différentes méthodes de comparaison.
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Annexe B

Fonction triplet et distance

angulaire

Sommaire
B.1 Lafonctiontriplet . . . .. ... ... ... ............ 147
B.2 Mesurededistance . ... ... ... .. ... ... .. ..., 148

B.1 La fonction triplet

Les réseaux triplets sont une variante des réseaux siamois qui est digne
d’étre mentionnée ici. L'architecture met en ceuvre trois réseaux identiques
et qui partagent leurs parametres comme dans l’architecture classique. Néan-
moins, au lieu d’utiliser des paires d’entrées, elle prend en entrée un triplet
(xp X4 x,) que l'on note 7 ou x, et x, sont deux exemples d’'une méme cate-
gorie (similaires) et x,, est un contre-exemple (d’une catégorie différente).
En considérant ces entrées on souhaite donc faire en sorte que la distance

séparant x, et x, soit inférieure a la distance entre x, et x,, :

Dy (xp,x,) < Dy (x4, X;)- (B.1)

Cette fonction triplet, proposée par WaNG et al. 2014 est définie ainsi :

A¢ = |G (xa) = Gw (xp) I3 = |G (x4) = Gw (x) I3 (B.2)
En considérant 7 l'ensemble des triplets 7 = (x,x,x,) on cherche alors a
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Annexe B. Fonction triplet et distance angulaire

minimiser la fonction suivante :
L(T) = Zmax(O,AT+a) (B.3)
el

ou « est tel que A, +a <0.

B.2 Mesure de distance

Dans la littérature, il est souvent fait mention de l'utilisation des dis-
tances angulaires basées sur la similarité cosinus :
TS X1.X
similarité = cos(xy,x,) = Sad Sias' N (B.4)
llocy [l I
qui est bornée et que 1'on peut facilement mettre sous la forme d’une dis-

tance angulaire :

cos~! (similarité)

- (B.5)

distance angulaire =
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Annexe C

Information privilégiée

Dans un monde idéal, I'apprentissage automatique peut se résumer assez
simplement. Il s’agit de trouver parmi un ensemble de fonctions, celle qui
approxime le mieux la bonne décision a partir d'un ensemble d’exemples
d’apprentissage. Dans le monde des humains, la prise de décision se fait
aussi a partir des différentes expériences passées qui permettent au fur et
a mesure d’apprendre a choisir la décision qui sera la plus adaptée a un
exemple de situation particulier. Dans un grand nombre de cas, I'appren-
tissage de I’Eléve se fait a I’aide d’un référent, le Maitre, qui maitrise déja
le probleme. C’est lui qui enseigne, guide, conseille, commente. On sup-
pose alors que des mécanismes spécifiques d’apprentissage sont induits a
partir de I'interaction entre le Maitre et 1'Eléve. Le paradigme d’apprentis-
sage automatique par information privilégiée, qui est proposé par VAPNIK et
al. 2015, consiste donc a fournir a I’étape d’entrainement, une information
supplémentaire que l'on note x* a propos d’un exemple d’apprentissage x.

Cette information est donnée par un Maitre intelligent.

De maniére générale, un probleme d’apprentissage automatique peut se

résumer a apprendre a partir d'un ensemble de données :

(X1,91)5 - (x,91), x; € X, p; €{0,1} (C.1)

qui sont générées a partir d’'une fonction de probabilité P(x,y), la fonction
v = f3(x) qui minimise la probabilité de mauvaise prédiction. Ici, les vec-
teurs x; € X décrivent les exemples générés selon une probabilité P(x) et

y; €{0,1} sa classification donnée par une probabilité conditionnelle P(y|x).

Le cadre d’apprentissage avec information privilégiée, décrit un modele
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Annexe C. Information privilégiée

plus complexe qui, a partir d'un ensemble de triplets :
(X1, X7, 91)s - (X5,x7,97), x; € X, x7 € X*, 9; €{0,1} (C.2)

générés a partir d’une fonction de probabilité P(x,x*,y) cherche a trouver la
fonction paramétrique y = fJ(x), 0 € © qui garantit la plus petite probabilité

possible de fausses prédictions.

A la différence du cadre classique d’apprentissage, on se retrouve du-
rant la phase d’entrainement avec plus d’information puisqu’a la place des
simples paires exemple-label (x,y) on a des triplets (x,x*,y). Ainsi, pour
chaque exemple d’apprentissage (x;,9;), le Maitre génere 'information pri-

vilégiée x* a partir d’une probabilité conditionnelle inconnue P(x7|x;).

Le fait est que 1'Eléve n’a pas accés a I'information privilégiée du Maitre
au moment du test. Le cadre d’apprentissage proposé par Vapnik cherche
donc a tirer parti de I'information x* a I’étape d’apprentissage pour construire
un modele qui soit capable de surpasser au moment du test, celui appris

seulement a partir des paires (x;,y;).
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Glossaire

ADR Automated Dialogue Recording 5, 6

BF Big Five 46-48, 155
BNF Bottleneck Features 31

CMN Cepstral Mean Normalization 24, 78
CMVN Cepstral Mean Variance Normalization 24
CNN Réseau de Neurones Convolutifs 44, 48
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JFA Joint Factor Analysis 29, 30
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LSTM Long Short-Term Memory 44
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56, 57
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NIST National Institute of Standard and Technology 21, 78, 79, 103
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83,92,93
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33,66,70,72,73,78,82,117

RNN Réseau de Neurones Récurrents 44

RPG Jeu de Role (Role Playing Game) 71

SDC Shifted Delta Cepstra 23

SNN Réseaux de Neurones Siamois (Siamese Neural Networks) 94, 95,
97,105,110-112, 155

SRE Speaker Recognition Evaluation 21, 78, 79, 103
SVM Machine a Vecteurs de Support 28, 44, 47, 59

TDNN Time Delay Neural Network 33
TPR True Positive Rate 83

UBM Modele du Monde (Universal Background Model) 27-29, 75, 79,
153

VA Valence-Activation 40, 42
VAD Vocal Activity Detection 23, 78

VF Version Francgaise 7, 8, 66, 76, 77, 79, 80, 83, 89, 98, 99, 101, 104,
110,123,124, 135, 136
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