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BP 193, 06904 Sophia Antipolis Cedex, France

fperrine.delacourt, christian.wellekensg@eurecom.fr

R�esum�e

Ce travail concerne le suivi de locuteur (Speaker Tra-
cking), une tâche proche de l'indexation selon le locu-

teur. Le travail �a r�ealiser consiste �a d�etecter les seg-
ments de document prononc�es par un locuteur sp�e-
ci�que. Dans ce cadre, le syst�eme poss�ede une r�ef�e-
rence correspondant au locuteur concern�e (cependant,
les autres locuteurs pr�esents dans le document ne sont
pas connus) et seuls les segments de document pronon-
c�es par ledit locuteur sont �a prendre en compte.

Dans cet article, nous avons explor�e deux strat�egies
di��erentes pour �elaborer des syst�emes de suivi de lo-
cuteur. La premi�ere s'appuie sur un syst�eme d'indexa-
tion selon le locuteur. Elle consiste �a op�erer une d�etec-
tion des changements de locuteurs en amont du sys-
t�eme, sans connaissance sur les locuteurs potentiels.
Une fois le signal segment�e, un syst�eme classique de
v�eri�cation du locuteur est appliqu�e �a chaque segment
obtenu et d�etermine si ce segment a �et�e prononc�e ou
non par le locuteur cible. La deuxi�eme solution est �ela-
bor�ee �a partir d'un syst�eme segmental de reconnais-
sance du locuteur, dont seule l'�etape de prise de d�e-
cision est adapt�ee �a la tâche vis�ee. Dans ce cas, la
d�ecision sur la pr�esence ou non du locuteur cible dans
le document est r�ealis�ee globalement sur l'ensemble du
document. La d�etection des segments correspondant �a
ce même locuteur est men�ee conjointement. En�n, une
am�elioration de la derni�ere technique est discut�ee, par-
ticuli�erement dans le cas d'un document contenant de
multiples locuteurs.
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Abstract

This work addresses speaker tracking, which is closely
related to speaker indexing. The task consists in detec-
ting the recorded segments uttered by a given speaker.
In this approach, only the model of the target speaker is
available and only the documents uttered by this given
speaker are taken into account.

In this paper, two di�erent stategies are explored to set
up systems for speaker tracking. The �rst one relies
on a speaker indexing tool. Speaker turns are detected
in the front-end of the system without any knowledge
on possible speakers. Once the signal has been segmen-
ted, a classical speaker veri�cation process is applied to
each segment and checks if this segment corresponds
to the target speaker. The second solution is worked
out from a segmental speaker recognition system from
which only the decision step is adapted to the task at
the hand. In this case, decision on the presence of the
target speaker in the record is based on the whole re-
corded document. Segments corresponding to the tar-
get speaker are simultaneously detected. Eventually, an
improvement of this last technique is discussed, more
speci�cally for documents containing multiple speaker
utterances.

Keywords

speaker tracking - speaker recognition - document in-
dexing

1 Introduction

Dans le cadre de l'indexation par le contenu de do-
cuments multim�edia, la recherche du nombre de locu-



teurs pr�esents dans ledit document ainsi que l'a�ec-
tation des di��erents segments de parole au locuteur
correspondant constitue une tâche essentielle. Ce pro-
cessus, appel�e \indexation selon le locuteur", montre
une grande complexit�e car, en plus des di�cult�es clas-
siques rencontr�ees en traitement automatique de la
parole, aucune information sur le document �a trai-
ter n'est disponible a priori. En particulier, le nombre
d'interventions di��erentes, la dur�ee moyenne de ces
interventions, le nombre de locuteurs et les caract�eris-
tiques des locuteurs potentiellement pr�esents dans le
document ne sont pas connus �a l'avance par le syst�eme.

Ce travail concerne le suivi de locuteur (Speaker Tra-
cking), une tâche proche de la pr�ec�edente. Le travail �a
r�ealiser consiste �a d�etecter les segments de document
prononc�es par un locuteur sp�eci�que. Deux di��erences
principales entre l'indexation selon le locuteur et le
suivi de locuteur sont �a noter :

{ Le locuteur est ici connu au pr�ealable ; le sys-
t�eme poss�ede une r�ef�erence correspondant au lo-
cuteur concern�e. Cependant, les autres locuteurs
pr�esents dans le document ne sont pas connus.

{ Dans le cadre du suivi de locuteur, on ne s'int�e-
resse qu'aux segments de document prononc�es par
ledit locuteur. Le nombre de locuteurs et les seg-
ments correspondant �a des locuteurs di��erents du
locuteur cible ne sont pas pris en consid�eration.

En�n, la tâche peut être �etendue au suivi simultan�e
de plusieurs locuteurs.

Dans cet article, nous avons explor�e deux strat�egies
di��erentes pour �elaborer des syst�emes de suivi de locu-
teur. La premi�ere s'appuie sur un syst�eme d'indexation
selon le locuteur. Elle consiste �a op�erer une d�etection
des changements de locuteurs en amont du syst�eme.
Une fois le signal segment�e, un syst�eme classique de
v�eri�cation du locuteur est appliqu�e ind�ependamment
sur chacun des segments obtenus pour d�eterminer s'il
a �et�e prononc�e ou non par le locuteur cible. Cette ap-
proche privil�egie la qualit�e de la d�etection des seg-
ments par rapport �a la v�eri�cation d'identit�e (r�ealis�ee
sur des segments potentiellement courts). La deuxi�eme
strat�egie propos�ee est �elabor�ee �a partir d'un syst�eme
segmental de reconnaissance du locuteur, dont seule
l'�etape de prise de d�ecision est adapt�ee �a la tâche vi-
s�ee. Dans ce cas, la d�ecision sur la pr�esence ou non
du locuteur cible dans le document est r�ealis�ee globa-
lement sur l'ensemble du document. La d�etection des
segments correspondant �a ce même locuteur est men�ee
conjointement �a la phase pr�ec�edente. Cette seconde so-
lution privil�egie la v�eri�cation d'identit�e (r�ealis�ee sur
le document entier) par rapport �a la �abilit�e de la d�e-
tection des segments.

En�n, dans la derni�ere partie de l'article, une am�e-
lioration de la seconde approche, mod�elisant les chan-

gements de locuteur par un mod�ele de Markov cach�e
(HMM), est propos�ee.

2 AMIRAL : un syst�eme g�en�e-

ral pour la reconnaissance du

locuteur

Les deux approches propos�ees s'appuient sur le sys-
t�eme de reconnaissance du locuteur AMIRAL. AMI-
RAL est un syst�eme multi-reconnaisseurs segmental,
d�edi�e aux tâches de reconnaissance du locuteur telles
que l'Identi�cation Automatique du Locuteur (IAL),
la V�eri�cation Automatique du Locuteur (VAL), et
plus r�ecemment, au Suivi de Locuteurs (SL). AMI-
RAL est compos�e de di��erents modules d�etaill�es dans
les paragraphes suivants.

2.1 Pr�e-traitement

Pour la phase de pr�e-traitement du signal de parole,
le syst�eme AMIRAL utilise le module de param�etri-
sation standard du consortium ELISA 1. Le signal de
parole est repr�esent�e toutes les 10 ms, par 16 coef-
�cients cepstraux, d�eriv�es d'une analyse en bancs de
�ltres. Une normalisation, bas�ee sur le retrait de la
moyenne cepstrale (Cepstral Mean Subtraction) per-
met de minimiser les perturbations dues aux di��erents
canaux de transmission de la voix.

2.2 Mod�elisation du locuteur

Le syst�eme AMIRAL exploite di��erentes techniques
statistiques de mod�elisation de la voix. Dans cette
�etude, les locuteurs sont chacun mod�elis�es par un mo-
d�ele mono �etat. Les mod�eles de locuteurs utilis�es sont
des mixtures de gaussiennes (Gaussian Mixture Mo-
dels [6]), entrâ�n�ees �a l'aide de l'algorithmeEM (Expectation-
Maximization [5]) bas�e sur le principe du maximumde
vraisemblance. Les mod�eles sont constitu�es de 16 com-
posantes, caract�eris�ees par des matrices de covariance
pleines. En�n, la mesure de similarit�e utilis�ee entre un
vecteur de param�etres d�ecrivant une trame de signal
et un mod�ele consiste �a calculer la vraisemblance pour
que ladite trame ait �et�e �emise par le mod�ele consid�er�e.

2.3 Approche bloc-segmentale et nor-

malisation

Un des aspects sp�eci�ques du syst�eme AMIRAL est de
consid�erer le signal de parole �a un niveau segmental.
Comme les segments consid�er�es sont de taille �xe et
de tr�es courte dur�ee (0,3 seconde), cette approche est
nomm�ee \bloc-segmentale". Durant la phase de test,

1. Le consortium ELISA est compos�e de laboratoires de re-

cherche europ�eens travaillant sur une plate-forme de r�ef�erence

pour l'�evaluation des syst�emes de reconnaissance du locuteur.

Ces laboratoires sont: ENST (France), EPFL (Suisse), IDIAP

(Suisse), IRISA (France), LIA (France), VUTBR (R�epublique

Tch�eque), RMA (Belgique), RIMO (Rice (Etats Unis) et Mons

(Belgique)).



le signal de parole est d�ecoup�e en blocs temporels, sur
chacun desquels une mesure de similarit�e normalis�ee
est calcul�ee. Cette architecture permet de renforcer la
robustesse du syst�eme en supprimant les zones non in-
formatives lors de la d�ecision. Elle a permis �egalement
une adaptation ais�ee d'AMIRAL aux tâches d'indexa-
tion ou de suivi de locuteur.
La normalisation appliqu�ee au niveau de chaque bloc
a pour but de pallier les probl�emes de variabilit�e clas-
siques en reconnaissance du locuteur et surtout d'ho-
mog�en�eiser les mesures de similarit�e.
La m�ethode utilis�ee combine deux techniques. Une
premi�ere �etape consiste �a calculer un rapport de vrai-
semblance, pour chaque bloc, en divisant la vraisem-
blance obtenue par rapport au mod�ele du locuteur
consid�er�e (le signal a �et�e prononc�e par ledit locuteur)
par la vraisemblance de l'hypoth�ese inverse (le signal
provient d'un autre locuteur), mod�elis�ee par un mo-
d�ele g�en�eral de locuteur (souvent nomm�e \mod�ele du
monde"). Une seconde normalisation de type MAP
(Maximum A Posteriori) est, ensuite, appliqu�ee sur
chaque rapport de vraisemblance. Cette normalisation
a pour objectif de prendre en compte le comportement
du reconnaisseur, en rempla�cant le rapport de vraisem-
blance par la probabilit�e a posteriori que le locuteur
cible ait prononc�e le segment de signal correspondant.
Cette normalisation n�ecessite d'apprendre le compor-
tement du syst�eme sur un ensemble s�epar�e de donn�ees
de d�eveloppement et de choisir di��erentes probabilit�es
a priori d�ecrivant les conditions de test. L'avantage
majeur de cette normalisation consiste �a proposer des
scores born�es ayant un sens dans le domaine probabi-
liste [7][8].

2.4 Architecture multi-reconnaisseurs

La deuxi�eme particularit�e du syst�eme AMIRAL est
de reposer sur une architecture multi-reconnaisseurs.
Deux grands types de reconnaisseurs sont �a distinguer
selon la nature des informations prises en compte. Le
premier type s'int�eresse principalement au domaine
spectral qui est divis�e en sous-bandes fr�equentielles
trait�ees ind�ependamment. Le deuxi�eme type exploite
les informations dynamiques du signal de parole en
concat�enant des trames successives sur une fenêtre
temporelle de taille constante et en s�electionnant un
sous-ensemble de param�etres jug�es optimaux pour la
caract�erisation du locuteur. Les mesures de similarit�e
normalis�ees, issues de chaque reconnaisseur sont alors
fusionn�ees au niveau de chaque bloc temporel. L'�etape
de fusion met en �uvre les avantages du processus de
normalisation explicit�e dans la section 2.3.

2.5 Strat�egies de d�ecision

Le dernier module du syst�eme AMIRAL est constitu�e
d'une �etape de fusion et d'une �etape de d�ecision. La
premi�ere phase consiste �a fusionner les di��erentes me-
sures de similarit�es obtenues �a raison d'une par bloc

temporel. Plusieurs strat�egies sont employ�ees, de la
simple moyenne arithm�etique (not�ee AM) �a des m�e-
thodes sp�eci�ques aux tâches de suivi de locuteur en
passant par des strat�egies \d'�elagage" (\pruning"), �eli-
minant les blocs sur lesquels un niveau de bruit impor-
tant est d�etect�e.

3 Di��erentes strat�egies pour le

suivi de locuteur

Le but du suivi de locuteur est de rechercher dans un
enregistrement audio les paroles prononc�ees par le lo-
cuteur cible, en d'autres termes de d�etecter le d�ebut
et la �n des segments de parole attribuables �a celui-ci.
Dans cette section, plusieurs approches sont propo-
s�ees.
La premi�ere approche consiste �a r�ealiser une phase
de d�etection des changements de locuteurs proposant
une segmentation du message en segments homog�enes
(prononc�es par un seul locuteur). Un processus de v�e-
ri�cation du locuteur est alors appliqu�e ind�ependam-
ment sur chacun des segments obtenus. L'�etape de pr�e-
segmentation n'utilise aucune connaissance a priori

des locuteurs engag�es dans la conversation. Elle est
d�ecrite au paragraphe 3.1.
La deuxi�eme solution propos�ee dans cet article ex-
ploite directement les possibilit�es segmentales du sys-
t�eme AMIRAL. Une phase de d�ecision sp�eci�que au
suivi de locuteur suit l'�etape de calcul des mesures de
similarit�e entre les di��erents blocs temporels du mes-
sage et le mod�ele du locuteur cible. Les processus de
segmentation et de v�eri�cation du locuteur cible sont
ici uni��es au sein du proc�ed�e de reconnaissance du lo-
cuteur. Le syst�eme d�eriv�e d'AMIRAL est d�etaill�e au
paragraphe 3.2.
En�n, un ra�nement de la deuxi�eme technique est pr�e-
sent�e au paragraphe 3.3. Cette solution est particuli�e-
rement d�edi�ee aux documents comprenant un nombre
important de locuteurs (conf�erences, �lms, etc.) et pour
lesquels un suivi simultan�e de plusieurs locuteurs est
n�ecessaire.

3.1 Segmentation pr�eliminaire en locu-

teurs

L'utilisation d'une segmentation pr�eliminaire en lo-
cuteurs avant le processus de v�eri�cation repose sur
l'id�ee suivante : le score de v�eri�cation est plus �able si
les segments consid�er�es ne comportent que des trames
(vecteurs acoustiques) provenant d'un unique locuteur.
De même, la longueur des segments in
ue tr�es for-
tement sur la qualit�e des r�esultats (cf [4]). Ainsi, le
but de la segmentation en locuteurs est de d�ecouper
le signal de parole en plusieurs segments homog�enes :
chaque segment ne doit contenir des paroles pronon-
c�ees par un seul locuteur. Cette segmentation consiste
�a d�etecter les changements de locuteurs et est r�ealis�ee
sans tenir compte de la connaissance du locuteur cible



(le mod�ele de ce locuteur n'est pas exploit�e).

D�etection d'un changement de locuteur. Etant
donn�ees deux portions de signal param�etris�ees (deux

s�equences de vecteurs acoustiques) X1 = fx1; :::; xig
et X2 = fxi+1; :::; xnXg, nous consid�erons le test d'hy-
poth�eses suivant pour un changement de locuteur �a
l'instant i:

{ H0 : les deux portions sont relatives au même lo-
cuteur. Leur r�eunion est mod�elis�ee par un unique
processus gaussien : X = X1 [ X2 � N (�X ;�X )

{ H1 : chaque portion a �et�e prononc�ee par un locu-
teur di��erent et est mod�elis�ee par un processus
gaussien di��erent : X1 � N (�X1

;�X1
) et X2 �

N (�X2
;�X2

)

Le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e, R, entre les
hypoth�eses H0 et H1 est d�e�ni par :

R =
L(X ;N (�X ;�X )

L(X1;N (�X1
;�X1

):L(X2;N (�X2
;�X2

)

Ce rapport de vraisemblance g�en�eralis�e a �et�e utilis�e
dans [2][3] en identi�cation du locuteur et a prouv�e
son e�cacit�e. La distance dR est obtenue en prenant
le logarithme de l'expression pr�ec�edente : dR = � logR
(\distance" est ici un abus de langage car dR ne v�eri�e
pas les propri�et�es d'une distance).
Une valeur �elev�ee de R (i.e. une faible valeur de dR)
signi�e que la mod�elisation avec une seule gaussienne
(hypoth�ese H0) s'accorde mieux aux donn�ees. A l'op-
pos�e, une faible valeur de R (i.e. une forte valeur de
dR) indique que l'hypoth�ese H1, i.e. la mod�elisation
par deux gaussiennes, correspond mieux aux donn�ees.
Dans ce cas, un changement de locuteur est d�etect�e �a
l'instant i.

D�etection de tous les changements de locuteurs.

La distance dR est calcul�ee pour chaque couple de fe-
nêtres de signal de même dur�ee (environ 2 secondes).
Ces fenêtres doivent être su�samment longues pour
estimer de mani�ere �able les param�etres des gaussiennes
et su�samment courtes pour faire l'hypoth�ese qu'elles
ne contiennent les paroles que d'un seul locuteur. Ces

fenêtres sont glissantes et sont d�eplac�ees �a chaque it�e-
ration d'un laps de temps �xe (environ 0,1 seconde) le
long du signal param�etris�e, comme le montre la �gure
1.
Les distances calcul�ees pour chaque couple de fenêtres
sont stock�ees pour former �a la �n du processus une
courbe de distances. Les pics les plus signi�catifs (en
terme d'amplitude) de cette courbe sont alors d�etec-
t�es : ces pics correspondent aux changements de locu-
teur recherch�es. Un maximum local de la courbe des
distances est consid�er�e comme signi�catif si les dif-
f�erences entre son amplitude et celle des minima si-
tu�es de part et d'autre sont sup�erieures �a un certain
seuil (d�ependant de la variance de la distribution des

W1 W2

W1 W2

W1 W2

Fenêtres :

décalage de 0,1 s
longueur de 2 s

x0

x
x1

2

Extraction des paramètres

Signal de parole

vecteurs acoustiques

vecteurs acoustiques

Calcul de distance

d(0)

d(1)

d(2)

Trames : longueur de 32 ms -- décalage de 16 ms

Fig. 1 { Calcul de distance par fenêtres glissantes

distances). Nous imposons �egalement un intervalle de
temps minimal entre deux changements de locuteurs

cons�ecutifs (cf �gure 2). La d�etection des changements
de locuteurs ne se fait donc pas en consid�erant l'ampli-
tude absolue des pics mais plutôt en consid�erant leur
facteur de forme, comme d�etaill�e dans [1].

l’amplitude du pic doit etre
superieure a un seuil dependant 

de la distribution des distances
de la moyenne et de la variance

intervalle de temps minimal
entre deux maxima consecutifs

Fig. 2 { D�etection des points de changement de locu-
teur �a l'aide du graphe de distances

Une d�etection manqu�ee (i.e. un changement de locu-
teur qui n'est pas d�etect�e) est plus pr�ejudiciable pour
le processus de v�eri�cation qu'une fausse alarme (un
changement est d�etect�e alors qu'il n'existe pas). En ef-
fet, un segment contenant les paroles de plusieurs locu-
teurs (r�esultant d'une d�etection manqu�ee) ne pourra
être correctement identi��e. Aussi, les param�etres im-
pliqu�es dans la d�etection des changements de locu-



teurs ont �et�e ajust�es de mani�ere �a �eviter les d�etections
manqu�ees au d�etriment du nombre de fausses alarmes.
Le signal est probablement sur-segment�e : les paroles
cons�ecutives d'un même locuteur sont r�eparties sur
plusieurs segments. Cependant, la dur�ee des segments
de locuteurs obtenus est su�samment grande pour
avoir une d�ecision de v�eri�cation �able.
Pour cette m�ethode, nous avons consid�er�e que les seg-
ments temporels �etaient mono-locuteur (et mono condi-
tion d'enregistrement) et nous avons con�gur�e le sys-
t�eme AMIRAL en cons�equence : une simple moyenne
arithm�etique a �et�e choisie comme proc�ed�e de fusion
temporelle (pour obtenir la mesure de similarit�e �-
nale, �a partir des mesures provenant de chaque bloc
temporel). Un proc�ed�e de d�ecision classique, bas�e sur
un seuil de d�ecision, permet d'attribuer un segment
(ou non) au locuteur cible.

3.2 Suivi de locuteur bas�e sur un sys-

t�eme de reconnaissance du locuteur

Cette strat�egie repose �a la fois sur l'approche segmen-
tale temporelle du syst�eme AMIRAL (section 2.3) et
sur un algorithme de d�ecision sp�eci�que qui permet si-

multan�ement de choisir les zones de signal correspon-
dant le mieux au locuteur cible et de d�ecider si les in-
formations retenues permettent d'identi�er la pr�esence
dudit locuteur, sur l'ensemble du document. La tech-
nique propos�ee se d�ecompose donc en deux phases :

1. Le syst�eme de reconnaissance du locuteur AMI-
RAL est mis en �uvre pour obtenir une mesure de
similarit�e entre chaque bloc du signal et le mod�ele
du locuteur cible;

2. Une strat�egie de d�etection simultan�ee de la zone
de d�ecision appropri�ee et de prise de d�ecision est
alors mise en �uvre, �a partir des donn�ees pr�ec�e-
dentes. Cette m�ethode est nomm�ee SWGM (Sor-
ted Weighted Geometric Mean). Elle consiste en
quatre phases :

{ Une phase pr�eliminaire, de tri des blocs dans
l'ordre d�ecroissant des mesures de similarit�e
associ�ees (i.e. : le plus probable en premier)

{ Une seconde phase permet la d�etection du
sous-ensemble de blocs temporels optimal pour
prendre la d�ecision globale de pr�esence du
locuteur cible dans le document. Plus pr�eci-
s�ement, cette phase consiste �a rechercher le
sous-ensemble de blocs Eb tel que le score
Sc attribu�e �a l'ensemble du document soit
maximal:

Sc = f(Mg(Eb); Card(Eb))

Avec : Mg(Eb) correspondant �a la moyenne
g�eom�etrique des mesures de similarit�e asso-
ci�ees aux blocs composant l'ensembleEb.Card(Eb)

correspondant au cardinal de l'ensemble Eb.
Et f(x; y) une fonction pond�erant lamoyenne
x en fonction du nombre y d'�el�ements �a par-
tir desquels x a �et�e calcul�ee. f() correspond
donc �a une estimation de la con�ance attri-
bu�ee �a la moyenne. Dans le cadre de cet ar-
ticle, f(x; y) = x y

p
0; 1.

{ Une phase de d�ecision est alors mise en �uvre.
Cette phase compare le score Sc obtenu �a

l'�etape pr�ec�edente �a un seuil (Sdec) pr�ed�e-
termin�e. Si le score est inf�erieur au seuil, le
document entier est rejet�e (le locuteur cible
n'est pas du tout pr�esent dans ce document).

{ En�n, dans le cas contraire, une �etape d'ex-
tension du sous ensembleEb est r�ealis�ee. Elle
consiste �a ajouter un �a un les di��erents blocs
dans Eb, toujours selon l'ordre d�ecroissant
des mesures de similarit�e associ�ees aux blocs.
Ce processus est arrêt�e d�es que le score attri-
bu�e �a l'ensemble des blocs s�electionn�es (par
f()) est inf�erieur au seuil de d�ecision Sdec.

Finalement, ce nouvel ensemble de segments

temporels est attribu�e dans sa totalit�e au lo-
cuteur cible.

NB:
Dans le cadre des �evaluations NIST99 ([9]), une �etape
compl�ementaire de segmentation, facultative, a �et�e uti-
lis�ee pour pr�ed�ecouper l'enregistrement en plusieurs
zones. Cette �etape, bas�ee sur un seuil de rejet �xe per-
mettant de d�etecter les zones tr�es peu probables, �etait
n�ecessaire vue la dur�ee importante (plusieurs minutes)
des enregistrements consid�er�es. L'algorithme d�ecrit dans
le paragraphe pr�ec�edent a ensuite �et�e appliqu�e sur cha-
cune des zones retenues.
L'avantage majeur de cette strat�egie est de r�ealiser
presque conjointement la d�ecision dite \de v�eri�cation
d'identit�e" et la segmentation. Cette �etape de d�ecision
est plus robuste car r�ealis�ee sur l'ensemble des donn�ees
pr�esentes dans le document.

3.3 D�etection simultan�ee de plusieurs

locuteurs

La m�ethode pr�esent�ee dans la section 3.2 o�re l'avan-
tage d'utiliser la connaissance a priori du locuteur
cible durant les �etapes de segmentation et de d�ecision
(r�ealis�ees simultan�ement). L'am�elioration propos�ee ici
concerne les documents contenant de multiples locu-
teurs. Dans ce cas, la tâche de suivi de locuteur est
souvent r�ealis�ee pour di��erents locuteurs cibles.
Le principe novateur propos�e ici consiste d'une part �a
r�ealiser simultan�ement l'ensemble des d�etections cor-
respondant aux locuteurs cibles recherch�es, en exploi-
tant l'ensemble des mod�eles disponibles, et d'autre
part, �a mod�eliser les changements de locuteurs �a l'aide
d'un HMM.



Cette m�ethode r�eutilise la premi�ere �etape de l'approche
d�ecrite dans la section 3.2. Les scores normalis�es sont
�egalement calcul�es pour chaque bloc temporel mais
maintenant pour l'ensemble des locuteurs connus du
syst�eme (locuteurs cibles). De même, le syst�eme cal-
cule des scores normalis�es �a partir d'un mod�ele g�en�e-
rique de non parole (bruit, silence. . . ) et un mod�ele
g�en�erique de parole (appris sur un ensemble de don-
n�ees s�epar�e). Un mod�ele HMM est alors construit, en
associant un �etat �a chaque locuteur cible. Deux �etats,
correspondant respectivement au mod�ele de parole et
au mod�ele de non parole sont ajout�es au mod�ele HMM.
Un algorithme de type Viterbi attribue alors de ma-
ni�ere optimale chaque bloc temporel �a un des mod�eles.
L'ensemble des r�egles utilis�ees pour d�e�nir la valeur
des probabilit�es de transition du mod�ele HMM est ex-
prim�e sous forme d'une matrice contenant les poids
de passage d'un �etat �a un autre. Les poids choisis sont
d�etermin�es par l'op�erateur en fonction des objectifs de
la tâche d'indexation. En particulier, l'op�erateur choi-
sit le coût d'une erreur d'indexation d'un bloc (bloc
attribu�e �a un mauvais locuteur) par rapport au coût
d'une non d�etection.
Les probabilit�es de transition v�eri�ent trois conditions :

{ La probabilit�e de transition entre les �etats doit
être plus faible que la probabilit�e de rester dans
le même �etat, car les interventions sont majoritai-
rement compos�ees de plusieurs blocs cons�ecutifs.

{ Les probabilit�es de rester dans le même �etat sont
�egales.

{ Les locuteurs �etant �equiprobables, les probabilit�es
de passer d'un �etat �a un autre (di��erent) sont
alors identiques.

Exemple : Transformation d'une matrice de poids en
matrice de transition.
Soit la matrice de poids exprim�ee par le tableau 1.

Mod�eles P. Non P. Loc. I Loc. J
(6= du Loc. I)

P. 5 1 5 5

Non P. 5 1 5 5

Loc. I 5 1 12 1

Tab. 1 { Matrice des poids du mod�ele X (en ligne)
vers le mod�ele Y (en colonne). P.: mod�ele de parole,
Non P.: mod�ele de non parole, Loc. I, Loc. J: mod�eles
des locuteurs I et J

Pour un mod�ele de Markov �a cinq �etats (Parole, Non
Parole, Locuteur 1, Locuteur 2, Locuteur 3), le sys-
t�eme construit la matrice de transition donn�ee par le
tableau 2, o�u chaque poids est :

{ report�e dans la matrice de transition;

{ divis�e par la sommemarginale de la ligne, de sorte
que la somme des probabilit�es des arcs sortant
d'un �etat soit �egale �a 1 (propri�et�e des mod�eles de
Markov).

Mod�eles P. Non P. Loc. 1 Loc. 2 Loc. 3

P. 5=21 1=21 5=21 5=21 5=21

Non P. 5=21 1=21 5=21 5=21 5=21

Loc. 1 5=20 1=20 12=20 1=20 1=20

Loc. 2 5=20 1=20 1=20 12=20 1=20

Loc. 3 5=20 1=20 1=20 1=20 12=20

Tab. 2 { Matrice de transition du mod�ele X (en
ligne) vers le mod�ele Y (en colonne). P.: mod�ele de
parole, Non P.: mod�ele de non parole, Loc. i: mod�ele
du locuteur i

4 Exp�eriences

4.1 Bases de donn�ees et protocoles d'�eva-

luation

Les deux strat�egies propos�ees ont �et�e test�ees durant
la campagne NIST/NSA99 d'�evaluation des syst�emes
de reconnaissance du locuteur, qui proposait pour la
premi�ere ann�ee des tests de suivi de locuteur.
Ces deux strat�egies ont �et�e �elabor�ees de mani�ere �a res-
pecter les conditions de cette �evaluation : pour chaque
test, il existe un seul locuteur cible et seule la connais-
sance sur ce locuteur est utilis�ee.
Dans ce contexte, les corpus utilis�es sont compos�es
d'enregistrements de conversations t�el�ephoniques spon-
tan�ees, issus d'un sous-ensemble du corpus Switch-
board II, fourni dans le cadre de la campagne d'�eva-
luation NIST/NSA99. Ce sous-corpus est compos�e de
230 hommes et 309 femmes. Les donn�ees d'entrâ�ne-
ment pour chaque locuteur sont constitu�ees de deux
minutes de parole enregistr�ees sur deux sessions di��e-
rentes.
L'apprentissage des mod�eles du monde, de bruit, et de
parole, comme celui de la fonction de normalisation,
sont r�ealis�es en utilisant un corpus compl�etement s�e-
par�e (cf section 2.3).

Les deux approches ont �et�e �evalu�ees durant la cam-
pagne NIST99, �a l'aide de 4000 �chiers d'essai d'une
minute de parole chacun.
La derni�ere m�ethode a �et�e test�ee sur un corpus arti-
�ciel de 5000 messages, constitu�e en m�elangeant des
enregistrements mono-locuteur issus de la même base
que pr�ec�edemment (NIST/Switchboard).

4.2 R�esultats et commentaires

La �gure 3 montre les r�esultats obtenus par chacun
des participants �a la campagne NIST/NSA99, et en
particulier par les deux syst�emes pr�esent�es ici. Ces r�e-
sultats sont fournis sous forme d'une courbe montrant



les fausses acceptations (blocs attribu�es �a tort au locu-
teur cible) en fonction des faux rejets (blocs prononc�es
par le locuteur cible et rejet�es �a tort par le syst�eme).
Les r�esultats sont calcul�es �a raison d'une d�ecision tous
les centi�emes de seconde.

Ces r�esultats montrent peu d'�ecart entre les di��erents
comp�etiteurs de la campagne NIST/NSA99. La di��e-
rence entre les syt�emes est masqu�ee d'une part par la
di�cult�e intrins�eque de la tâche (les �ecarts entre les

di��erents comp�etiteurs lors de la campagne NIST99
�etaient tr�es faibles, pour le suivi de locuteur) ainsi que
par le mode de calcul des performances, qui p�enalise
de la même mani�ere toute erreur. En particulier, une
erreur de positionnement d'une fronti�ere de segment,
de 1/100 de seconde, est comptabilis�ee au même ni-
veau qu'une fausse d�etection de segment.

Au regard de ces di��erents points, la comparaison des
r�esultats des deux syst�emes ne permet pas de mettre
en avant l'une ou l'autre des strat�egies propos�ees.

Les r�esultats correspondant �a la variante d�edi�ee �a la
d�etection simultan�ee de plusieurs locuteurs sont net-
tement plus encourageants. Ce syst�eme a �et�e capable
d'attribuer 77 % des blocs (de 0,3 s) au locuteur cible
correspondant, avec simultan�ement 8 % d'erreur d'af-
fectation de blocs (blocs attribu�es �a un mauvais locu-
teur), sur un total de 810047 blocs �a a�ecter. Ces r�e-
sultats doivent être nuanc�es par les conditions de l'ex-
p�erience : tous les mod�eles de locuteurs �etaient connus
du syst�eme et le corpus de test, bien qu'issu du même
ensemble de donn�ees que pour les exp�eriences pr�ece-
dentes, �etait construit arti�ciellement.
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Fig. 3 { R�esultats obtenus lors de la campagne d'�eva-
luation NIST99 { Taux de faux rejet en fonction du
taux de fausse acceptation (taux calcul�es trame par
trame)

5 Conclusion

Nous avons pr�esent�e dans cet article deux approches
tr�es di��erentes dans le cadre d'un syst�eme de suivi
de locuteur. Si les conditions exp�erimentales n'ont pas
permis de conclure d�e�nitivement sur les avantages
respectifs de ces m�ethodes, il apparâ�t clairement que
d�evelopper une technique de suivi de locuteur �a par-
tir d'un syst�eme de reconnaissance du locuteur, sans
segmentation au pr�ealable, est une voie d'investigation
int�eressante.
En�n, l'association d'un tel syst�eme et d'un HMM a
montr�e un tr�es bon niveau de performances. Il reste
cependant �a tester cette option dans le cas o�u tous les
locuteurs ne sont pas connus du syst�eme.
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