N

N

Détection de parole superposée distante a ’aide d’une
antenne de microphones
Théo Mariotte, Anthony Larcher, Jean-Hugh Thomas, Silvio Montrésor

» To cite this version:

Théo Mariotte, Anthony Larcher, Jean-Hugh Thomas, Silvio Montrésor. Détection de parole super-
posée distante a ’aide d’une antenne de microphones. 34e Journées d’Etude sur la Parole, Jun 2022,
Tle de Noirmoutier, France. hal-03700008

HAL Id: hal-03700008
https://univ-lemans.hal.science/hal-03700008

Submitted on 20 Jun 2022

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://univ-lemans.hal.science/hal-03700008
https://hal.archives-ouvertes.fr

Détection de parole superposée distante a I’aide d’une antenne de
microphones

Théo Mariotte!-:2 Anthony Larcher? Silvio Montrésor! Jean-Hugh Thomas!
(1) LAUM, UMR 6613, IA-GS, CNRS, Le Mans Université, Avenue Olivier Messiaen, 72085 Le Mans, France
(2) LIUM, Le Mans Université, Avenue René Laennec, 72085 Le Mans, France

theo.mariotte@univ-lemans.fr

RESUME
La parole superposée correspond a I’activité simultanée de plusieurs locuteurs dans un enregistrement
audio. Elle est source de dégradation des performances des modeles de traitement automatique
de la parole. C’est notamment le cas dans le contexte de la segmentation et du regroupement en
locuteurs. La détection de parole superposée détermine les instants ol ces événements interviennent.
La généralisation de 1’utilisation des réseaux de neurones a permis un gain significatif en performances
sur cette tache. La détection tend cependant a se dégrader en conditions de parole distante. Les travaux
présentés étudient I’ utilisation de mécanismes d’auto-attention pour combiner les canaux issus des
différents microphones d’une antenne. Cette approche est mise en ceuvre dans le contexte de la
détection de parole superposée distante et permet de s’approcher des performances obtenues en
champ proche.

ABSTRACT
Distant Overlapped Speech Detection Using a Microphone Array

Overlapped speech occurs when multiple speakers are simultaneously active. This may lead to severe
performance degradation in automatic speech processing tasks like diarisation. Overlapped speech
detection aims at detecting time segments where several speakers are simultaneously active. Recently,
deep neural networks have been extensively used to solve this task. However, performance tends
to deteriorate in the far-field scenario. To tackle this problem, microphone arrays can be used to
record audio signals. This paper investigates the use of self-attention channel combinators as features
extractor for overlapped speech detection. Results show that self-attentive models can help detection
and get closer to the close-talk scenario performances.

MOTS-CLES : Détection de parole superposée, multicanal, auto-attention, parole lointaine.
KEYWORDS: Overlapped Speech Detection, multichannel audio, self-attention, far field.

1 Introduction
1.1 Contexte

La parole superposée correspond a I’activité simultanée de plusieurs locuteurs. Lorsqu’un microphone
enregistre la scéne acoustique, le signal résultant est une somme des contributions issues de chacun
d’entre eux. La parole superposée peut entrainer une dégradation des performances des systémes
de traitement automatique de la parole (Garcia Perera ef al., 2020). Afin de permettre un traitement
distinct des segments de parole superposée, il est nécessaire de les détecter. Historiquement, la



détection de parole superposée est réalisée en amont de la tiche de traitement de la parole envisagée,
de facon similaire a la détection d’activité vocale. Les performances des modeles de détection de
parole superposée tendent a se dégrader dans un contexte de parole distante, lorsque les locuteurs sont
€éloignés du systéeme de captation. Ce cas de figure présente pourtant des intéréts pratiques. Les partici-
pants ne sont plus équipés de microphones individualisés, ce qui permet un traitement indépendant du
nombre de locuteurs et limite le matériel de captation. Pour réduire I’influence des perturbations dans
ce contexte (faible rapport signal-a-bruit, réverbération), plusieurs microphones peuvent étre utilisés
simultanément lors de I’acquisition des signaux de parole. La répartition des capteurs dans I’espace
permet I’utilisation d’algorithmes s’appuyant sur I’'information spatiale intrinséque aux signaux pour
rendre la détection de parole superposée plus robuste.

Les travaux présentés portent sur I'intégration de méthodes neuronales auto-attentives pour combi-
ner automatiquement les signaux issus d’une antenne de microphones pour la détection de parole
superposée. Des expériences sont menées sur les données du corpus AMI (Mccowan et al., 2005),
enregistrées en réunion, afin d’évaluer I’influence de ces approches sur les performances de détection
de parole superposée distante.

1.2 Etat de ’art

La détection de parole superposée apparait dans la littérature depuis plus d’une décennie (Boakye
et al., 2011). Les méthodes de 1’état de 1’art définissent cette tiche comme la classification des
éléments d’une séquence, appelés trames. Des caractéristiques prédéfinies du signal temporel sont
extraites de chaque trame. Les travaux récents privilégient les réseaux de neurones profonds afin de
modéliser cette séquence de caractéristiques. Nombre d’entre eux intégrent des réseaux récurrents
de type LSTM (Long Short-Term Memory). Geiger et al. (2013) intégrent pour la premiere fois ce
type d’architecture pour la détection de parole superposée, montrant un gain de performances au sein
d’un modele statistique. Les travaux de Bredin et al. (2020) et Bullock et al. (2020) rapportent de
bonnes performances de détection sur plusieurs jeux de données a 1’aide d’architectures LSTM. Dans
chacune de ces approches, la classification des trames est binaire : chacune appartient ou non a la
classe Parole superposée.

Dans le contexte de la parole lointaine, les antennes de microphones permettent d’acquérir un signal
multicanal, chacun étant issu d’un microphone a une position fixe. Les données intégrent ainsi des
informations spatiales sur le champ acoustique. Intuitivement, celles-ci peuvent favoriser la détection
de parole superposée. Cornell et al. (2020, 2022) proposent d’extraire des caractéristiques spatiales
en plus de celles extraites du signal temporel issu d’un des microphones d’une antenne. Les données
spatiales permettent d’améliorer les performances de classification, mais nécessitent 1’extraction
de caractéristiques spatiales pré-définies. Zheng et al. (2021) proposent de fusionner les signaux
de formation de voies focalisés dans plusieurs directions a 1’aide de Transformers (Vaswani et al.,
2017). Cette approche permet de bonnes performances de détection, mais le modele contient un grand
nombre de parametres et nécessite beaucoup de ressources pour I’apprentissage.

Des méthodes d’extraction de caractéristiques a partir de signaux issus d’antennes de microphones
ont également été proposées pour d’autres taches de traitement automatique de la parole. Gong et al.
(2021) proposent I’ utilisation de mécanismes d’auto-attention afin de combiner les canaux dans le
domaine temps-fréquence (Self-Attentive Channel Combinator, SACC). Ces mécanismes, introduits
par Vaswani et al. (2017), permettent aux modeles neuronaux de se focaliser automatiquement sur
une partie des données. Gong et al. (2021) montrent que le systétme SACC améliore les performances
de transcription automatique en champ lointain par rapport aux approches classiques de traitement du
signal multicanal.



1.3 Contributions

Les travaux présentés integrent I’architecture SACC (Gong et al., 2021) pour I’extraction de caracté-
ristiques au sein d’un systéme de détection de parole superposée. D’apres la littérature étudiée, cette
approche n’a pas été appliquée pour cette tiche. Le modele SACC utilise uniquement le module de
la Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT) pour déterminer la pondération des canaux. Pour
s’approcher des algorithmes de formation de voies traditionnels (Benesty et al., 2008), le modele est
étendu dans le domaine complexe (cSACC) afin de porter I’attention sur I’intégralité de la STFT. Ces
approches, mises en ceuvre en conditions de captation distante, doivent permettre d’approcher les
performances de détection obtenues en champ proche.

L’article est organisé comme suit : une premiére partie présente la tiche de détection de parole super-
posée et I’architecture utilisée. Une deuxie¢me section présente les méthodes développées avant de
présenter le protocole expérimental et les résultats. L’abréviation OSD (Overlapped Speech Detection)
est parfois utilisée pour désigner la détection de parole superposée.

2 Détection de parole superposée

2.1 Principe

La détection de parole superposée consiste a détecter les instants ou plusieurs locuteurs sont
actifs simultanément. Il s’agit d’une tache de classification binaire des éléments d’une séquence
temporelle. Les méthodes développées utilisent un modele séquence-a-séquence optimisé a I’aide de
I’apprentissage automatique supervisé.

Soit un modele paramétrique y = f(X;0), avec 6 les paramétres du modele, prenant en entrée une
séquence de caractéristiques X [X 1y e X gy X T] ou X, représente le vecteur de caractéristiques
extrait pour une trame . Pour chaque entrée, le modele retourne une séquence § € R€*7. La
représentation § = (7, ...7, ...J7] contient la probabilité pour chaque trame d’appartenir a chacune
des classes. Dans le cas d’une classification binaire (C' = 2), une trame ¢ de ¢ est associée a
e = {p(c = 0| X¢),p(c = 1| X¢)}.

A chaque séquence sont associées des étiquettes y = [y1, ...y, ...yr] € R**T alignées aux trames
de la séquence d’entrée et définies telles que y; € {0,1}; y, = 1 indique I’événement parole
superposée. Ces annotations binaires servent de référence pour 1’apprentissage supervisé.

2.2 Architecture du modele

Le systeme utilisé pour la détection de parole superposée est composé de trois parties distinctes :
I’extraction de caractéristiques, la modélisation de séquence et la classification. La figure 1 présente
I’architecture utilisée.

Extraction de caractéristiques : deux approches différentes sont étudiées pour extraire les
caractéristiques du signal. La premiére concerne le cas du canal unique ot les coefficients cepstraux a
échelle Mel (MFCC) sont extraits du signal. En pratique, 20 coefficients sont extraits ainsi que les
A et AA sur des fenétres de 25 ms avec un pas de 10 ms. La seconde intégre la méthode SACC
(Gong et al., 2021), basée sur des mécanismes d’auto-attention pour combiner les canaux a partir du
module de la Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT). L’extension de cette approche dans le
domaine complexe est également évaluée (cSACC). La section 3 détaille les techniques d’extraction



de caractéristiques utilisées. Chaque méthode retourne une séquence de caractéristiques X € RF*7T
ou F' représente le nombre de caractéristiques extraites a chaque trame.

Modélisation de séquence : cette partie du modele permet de prendre en compte les relations
temporelles entre les trames de la séquence X . Des couches neuronales récurrentes de type LSTM
bi-directionnelles sont utilisées de facon similaire aux travaux de Bredin et al. (2020) et Bullock et al.
(2020). Le modele utilisé est composé de deux couches BLSTM de K = 128 cellules chacune. Une
fonction d’activation tanh est appliquée a la sortie de chacune d’elles. Une nouvelle représentation
8 = {81, ..., 82 } de la séquence X est obtenue en sortie des BLSTM. Elle contient les sorties des
couches récurrentes a chaque instant. Le modele étant bi-directionnel, la sortie contient 2K éléments
modélisant la séquence d’entrée dans les deux directions.

Classification : la classification des trames de la séquence est réalisée a 1’aide d’un perceptron
multi-couches (MLP) composé de trois couches linéaires de dimensions (256;128), (128;128) et
(128;2). Chaque couche linéaire est suivie d’une fonction d’activation tanh a 1’exception de la
derniére. Une fonction softmax, appliquée a la sortie de la derniére couche, permet d’obtenir la
séquence de probabilités 4 pour chaque trame d’appartenir a chacune des classes.
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FIGURE 1 - Architecture utilisée pour la détection de parole superposée. Le modele peut prendre
en entrée un signal issu d’un ou plusieurs microphones en fonction du cas de figure considéré. La
phase de détection est également représentée : seule la probabilité de la classe positive p(c = 1|x) est
conservée, et deux seuils de détection sont appliqués.

2.3 Apprentissage et évaluation

L’apprentissage d’un modele de détection de parole superposée consiste a déterminer les parametres
6 minimisant une fonction de coiit £;(%,y). L’entropie croisée est ici utilisée comme objectif
d’optimisation. Les parametres du modele 6 sont ensuite optimisés par 1’algorithme de descente de
gradient stochastique. Apres I’optimisation, le modele f(X; #) doit permettre de détecter la présence
de parole superposée au sein d’une séquence de caractéristiques X n’ayant jamais été observée par le
modele au cours de I’apprentissage.

Lors de la phase d’évaluation du modele, seule la séquence de probabilités associée a la classe positive
p(c = 1|x) est conservée. Celle-ci étant continue sur I’intervalle [0, 1], deux seuils de détection th;,
et thyy: sont appliqués afin de déterminer si une trame appartient a la classe positive ou non. Le
premier seuil indique la probabilité a partir de laquelle une trame passe de la classe négative a la
classe positive ; le second permet I’opération inverse. La figure 1 schématise ce processus.



3 Extraction de caractéristiques d’un signal multicanal

L’extraction de caractéristiques permet de déterminer une nouvelle représentation des données d’entrée
avant la modélisation de la séquence et sa classification. Soit & € R™ >~ un signal de N échantillons
temporels acquis par M microphones. La séquence de caractéristiques X € R¥*7T est obtenue par
une transformation g telle que X = g(x). L’ensemble des échantillons n’étant pas nécessaire a la
classification (Bredin ef al., 2020; Cornell et al., 2022), la transformation g applique une décimation
aux données d’entrée, en passant de N échantillons a 7" trames (N > T'). Trois approches d’extraction
de caractéristiques sont étudiées pour la détection de parole superposée.

3.1 Coefficients Cepstraux a Echelle Mel

De nombreux modeles de détection de parole superposée utilisent les MFCC pour représenter le signal
de parole (Geiger et al., 2013; Bredin et al., 2020; Cornell et al., 2020, 2022). Un spectrogramme en
échelle Mel est d’abord extrait du signal temporel. Un banc de filtres triangulaires est ensuite appliqué
a cette représentation. Les coefficients sont obtenus a 1’aide d’une transformée en cosinus inverse. Les
MFCC ne permettent pas d’intégrer d’information spatiale dans la représentation prise en entrée du
modele de détection de parole superposée. Deux méthodes prenant en compte 1’ensemble des canaux
issus de I’antenne sont donc mises en ceuvre pour la taiche d’OSD et détaillées dans les deux sections
suivantes.

3.2 Combinaison de canaux a I’aide d’un mécanisme d’attention

Lorsque des signaux issus de plusieurs microphones sont utilisés pour le traitement automatique
de la parole, ils intégrent des informations spatiales sur le champ acoustique. Des techniques de
filtrage spatial telles que la formation de voies permettent de minimiser la contribution du bruit et de
maximiser celle d’un locuteur en pondérant et en combinant les canaux issus de I’antenne (Benesty
etal., 2008). Ces approches nécessitent cependant une estimation explicite de la position des locuteurs
actifs, cette tache pouvant s’avérer délicate.

Afin de combiner les canaux sans déterminer la position des locuteurs, Gong et al. (2021) proposent
la méthode SAAC, développée initialement pour la reconnaissance de la parole. Celle-ci integre des
mécanismes d’auto-attention (Vaswani et al., 2017) pour pondérer automatiquement les canaux a
partir de la TFCT des signaux en entrée. Le systéme se focalise ainsi sur une direction particuliére
a chaque trame. Le processus d’extraction des caractéristiques a partir d’un signal multicanal est
présenté en figure 2.
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FIGURE 2 — Mode¢le de combinaison des canaux auto-attentive proposé par Gong et al. (2021).
L’attention est portée sur le module de la TFCT.



La méthode de combinaison auto-attentive des canaux consiste 2 estimer les poids w € RT*M*1
a appliquer a chaque canal de I’antenne en portant 1’ attention sur le module TFCT ||Y||. Pour cela,
trois vecteurs sont estimés : la requéte Q = q(||Y'||) € RT*M>d 1a clef K = k(|Y||) € RT*Mxd
et la valeur V. = v(||Y]|) € RT*M>1 Les fonctions ¢,k et v sont implémentées par des couches
neuronales linéaires. La dimension d représente le nombre de sorties des couches ¢ et k. La couche k
ne contient qu’une sortie afin de rendre les poids indépendants de la fréquence (Gong et al., 2021).
Ces poids sont déterminés par la relation suivante :

T
w = softmax(Q;/I; )V. (1)

Le module de la TFCT ||Y'|| est pondéré par les poids w et les canaux sont combinés :

Yot =) " softmax(w) @ | Y], )

avec  le produit terme-a-terme entre deux vecteurs. La fonction softmax permet de garantir w; €
[0, 1]. Le module pondéré de la TFCT Y *** est ensuite converti en échelle Mel a I’aide de F = 64
filtres afin d’obtenir la séquence de caractéristiques X . Pour les expériences menées, la dimension de
des clef et requéte est fixée a d = 256.

3.3 Formulation dans le domaine complexe

La méthode de combinaison des canaux proposée par Gong et al. (2021) calcule des poids uniquement
a partir du module de la TFCT. L’information de la phase est donc perdue des le début du traitement.
Cette information renseigne sur le retard temporel entre chaque microphone de 1’antenne et donc
intrinséquement sur la position des locuteurs. De plus, les algorithmes de formation de voies tradi-
tionnels utilisent une pondération dans le domaine complexe. Il semble donc pertinent que les poids
appliqués a la TFCT soient complexes afin de ne pas perdre d’information lors de la pondération. La
méthode de Gong et al. (2021) est donc étendue dans le domaine complexe, nommée cSACC. Pour
cela, deux mécanismes d’auto-attention sont utilisés. Le premier calcule les poids w™ sur la partie
réelle de la TFCT, le second les poids w? sur la partie imaginaire. De fagon similaire A I’équation (2),
la TFCT pondérée est calculée par la relation suivante :

Yyt — ” Z softmax(w™) ® Y2 + j x softmax(w”) ® YJH. (3)

La TFCT pondérée est ainsi complexe Y** € CN*K avec K le nombre de fréquences. Les
caractéristiques X sont extraites 2 partir de Y*** en appliquant F' = 64 filtres Mel au module de la
TECT pondérée.

4 Résultats
4.1 Corpus AMI

Les expériences de détection de parole superposée sont menées sur le corpus AMI (Mccowan et al.,
2005) contenant des données multimodales enregistrées en réunion. Deux types d’enregistrement
audio sont utilisés : les signaux enregistrés par une antenne circulaire uniforme de 8 microphones



array 1, placée au centre des tables au cours des réunions et le headset-mix, contenant un mixage des
signaux acquis par les microphones-casques des participants. Les seconds permettent d’obtenir des
performances d’OSD de référence en champ proche. Le corpus est divisé en trois sous-ensembles
Train, Dev et Test contenant respectivement 80 h, 10 h et 10 h de données annotées. Le contenu
des sous-ensembles suit le protocole proposé par Landini et al. (2022), garantissant des locuteurs
différents pour chacun d’entre eux.

Pour I’apprentissage, des séquences d’une durée L = 2.0 s sont tirées aléatoirement dans les données
de Train. La parole superposée est un événement minoritaire (13% du contenu du corpus). Pour pallier
le déséquilibre entre les classes, 50% des segments d’apprentissage sont augmentés en les sommant a
un second segment tiré aléatoirement (Bredin et al., 2020). Aucune autre technique d’augmentation
de données n’est utilisée afin de rendre les résultats comparables entre les différentes approches. En
effet, les méthodes d’augmentation de données différent entre les cas monocanal et multicanal. Les
performances de classification des modeles sont évaluées a 1’aide du F1-score, de la précision et
du rappel (Bredin ef al., 2020; Bullock et al., 2020). La précision moyenne est également reportée
comme le proposent Cornell et al. (2020, 2022) afin que les résultats ne dépendent pas des seuils de
détection utilisés.

4.2 Protocole expérimental

Afin d’évaluer I'influence des méthodes de combinaison auto-attentives des canaux SACC et cSACC
sur les performances d’OSD, cinq modeles sont entrainés : trois sur des signaux mono-canal utilisés
comme référence, et deux pour des signaux multi-canaux. La modélisation de séquence et la clas-
sification sont identiques dans chaque cas; seule I’extraction de caractéristiques differe parmi les
différents systemes. Un premier modele est entrainé sur les données headset-mix du corpus AMI et
fournit une référence en champ proche. Deux autres modeles sont entrainés a partir des signaux issus
de I’antenne array 1, I'un sur la somme des signaux issus de chaque canal, I’autre sur le signal issu
du premier microphone uniquement. Ils servent de référence sur les signaux de parole lointaine. Pour
ces trois modeles, les caractéristiques utilisées sont les MFCC. Les deux derniers modeles intégrent
respectivement les approches SACC et cSACC pour I’extraction de caractéristiques. Les signaux
utilisés sont également issus de 1’antenne array 1.

Tous les systémes sont entrainés avec un taux d’apprentissage [r = 10~ durant 200 époques, chacune
contenant 2000 lots de 64 segments. Dans le cas de signaux issus de I’antenne, le nombre de canaux
est fixé entre I’apprentissage et I’évaluation. Des travaux seront consacrés a I’avenir afin de rendre le
modele invariant au nombre de microphones.

Les résultats rapportés sont obtenus avec les données de Dev et de Test du corpus AMI. La détection
de parole superposée est réalisée sur une fenétre glissante de L = 2.0 s avec 75% de recouvrement.
Les seuils de détection sont ajustés en phase de développement. Ceux permettant les meilleures
performances sont conservés lors de la phase d’évaluation.

4.3 Résultats

Les performances de chaque systéme de détection de parole superposée sont reportées dans le tableau
1. Les trois premieres lignes présentent les résultats obtenus avec les trois modeles de référence
(MFCC). Les meilleures performances sont obtenues en champ proche, sur les données headset-mix
du corpus AMI. La détection est fortement dégradée lorsque les canaux de 1’antenne sont sommés.
Les résultats sur le premier canal sont également reportés pour comparaison. L’objectif est de se
rapprocher des performances obtenues en champ proche avec I’antenne de microphones. Les deux



derniéres lignes du tableau 1 montrent que I’utilisation de mécanismes d’auto-attention permet un
gain en performances dans le contexte de la parole distante. Les meilleurs résultats sont obtenus avec
le modele SACC, permettant un gain de 20% sur la précision moyenne en phase d’évaluation par
rapport a I’utilisation d’un canal unique. Les résultats sont également proches de ceux obtenus en
champ proche, avec des valeurs de Fl-score et de précision moyenne similaires en phase d’évaluation.

Fl-score (%) Précision (%) Rappel (%) Pr. Moy (%)

AMI Dev Eval Dev Eval Dev Eval Dev Eval
MFCC Headset-mix 66,4 62,1 65,7 719 673 546 704 61,8
MFCC Canal 1 46,7 38,2 46,3 40,2 46,8 364 51,3 41,6
MFCC Somme 36,8 236 43,7 389 318 169 410 328
SACC 640 624 662 66,6 63,7 58,7 68,7 61,6
¢SACC 62,0 58,9 62,7 652 614 53,7 650 558

TABLE 1 — Performances des différents modeles de détection de parole superposée en phase de
développement (AMI Dev) et d’évaluation (AMI Test). Les scores en gras indiquent les meilleures
performances de détection en contexte de parole lointaine. Les seuils de détection sont déterminés en
phase de développement puis conservés lors de 1’évaluation.

Le systeme cSACC ne semble pas améliorer la détection de parole superposée par rapport au modele
original SACC. L’apprentissage des poids complexes est probablement délicat pour que les parties
réelles et imaginaires soient cohérentes. Cette approche améliore cependant la détection en champ
lointain, avec un gain de 14,2% de précision moyenne par rapport au canal unique en évaluation. Les
poids obtenus avec les modeles d’auto-attention favorisent également 1’interprétabilité en permettant
de connaitre les directions favorisées lors de la détection. Des travaux d’analyse seront menés a
I’avenir sur ces directions.

5 Conclusions et perspectives

Les travaux présentés portent sur I'utilisation de méthodes de combinaison auto-attentives des canaux
d’une antenne de microphones pour la détection de parole superposée. Ce dispositif est utilisé pour le
traitement de la parole distante. La méthode de combinaison développée par Gong et al. (2021) a
été appliquée pour la tiche de détection de parole superposée distante. Cette méthode a également
été étendue dans le domaine complexe afin d’utiliser toute 1’information fournie par la TFCT. Les
résultats montrent que les techniques de combinaison auto-attentives des canaux permettent d’obtenir
des performances de détection proches de celles obtenues avec des microphones-casques utilisés par
chacun des locuteurs. La formulation dans le domaine complexe ne permet pas de gain additionnel,
le modele n’arrivant probablement pas a apprendre des poids d’attention complexes cohérents. Elle
permet cependant de meilleures performances que le traitement d’un canal unique de I’antenne.

Les prochains travaux porteront sur 1’intégration d’une nouvelle architecture pour la modélisation
de séquence. Les résultats obtenus par Cornell et al. (2020, 2022) montrent que I’'utilisation de
Transformers (Vaswani et al., 2017) ou de réseaux convolutifs temporels (TCN) (Bai et al., 2018)
apporte un gain en performances par rapport aux BLSTM. Des travaux seront également menés afin
de rendre la méthode indépendante du nombre de canaux (Luo et al., 2020). Le modele SACC pourrait
également étre étendu en rendant les poids dépendants de la fréquence. L'utilisation de plusieurs tétes
d’auto-attention sera également étudiée pour permettre au modele de se focaliser dans des directions
spatiales différentes simultanément.
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