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Introduction g�en�erale

Le traitement de l'information multimedia requiert de nouveaux outils tels des analyseurs

de contenus ou indexeurs. Parmi ceux-ci, l'indexation par locuteurs d'un document audio, qui

consiste �a reconnâ�tre la s�equence de locuteurs engag�es dans la conversation, tient une place

essentielle. Il s'agit de savoir qui parle et quand a�n de saisir la coh�erence du dialogue.

Au cours de cette th�ese, nous proposons tout d'abord un syst�eme d'indexation qui r�e-

pond aux hypoth�eses que nous nous sommes �x�es. Ces hypoth�eses sont les suivantes : aucune

connaissance a priori sur les locuteurs ou sur le langage, le nombre de locuteurs est inconnu

et les personnes ne parlent pas simultan�ement. Ce syst�eme d'indexation se d�ecompose en

plusieurs �etapes : la segmentation en locuteurs, le regroupement des segments appartenant au

même locuteur, la mod�elisation des locuteurs et en�n, la reconnaissance de la s�equence de

locuteurs �a l'aide des mod�eles de locuteurs obtenus. Dans la suite de cette th�ese, nous nous

concentrons sur les deux premi�eres �etapes, �a savoir la segmentation et le regroupement en

locuteurs, tâches qui ont �et�e peu �etudi�ees jusqu'�a pr�esent.

En introduction de cet ouvrage, nous explicitons au chapitre 1 la probl�ematique de l'in-

dexation en g�en�eral. Nous pr�esentons plus particuli�erement l'indexation par locuteurs d'un

document audio et nous mentionnons le contexte applicatif. Au chapitre 2, nous d�etaillons

un exemple concret de syst�eme d'indexation par locuteurs r�ealis�e dans le cadre du contrôle

a�erien. Nous nous appuyons sur cet exemple, pour proposer notre propre syst�eme d'indexation

par locuteurs.

La partie I de ce manuel aborde la segmentation en locuteurs. Nous en dressons tout

d'abord un �etat de l'art au chapitre 3. Le chapitre 4 pr�esente les deux techniques de seg-

mentation en locuteurs que nous proposons. La premi�ere technique repose sur la d�etection

des silences et la seconde technique repose sur la d�etection des changements de locuteurs.

En�n, le chapitre 5 pr�esente tout d'abord, les m�ethodes d'�evaluation, puis, les performances

obtenues par ces deux techniques de segmentation. En�n, nous concluons sur la segmentation

en locuteurs.

La partie II de cette th�ese est consacr�ee au regroupement des segments par locuteur.

Comme pour la segmentation, nous passons en revue les techniques de regroupement existant

dans la litt�erature au chapitre 7. Parmi les techniques de regroupement expos�ees, nous nous in-

t�eressons plus particuli�erement au regroupement hi�erarchique alliant rapport de vraisemblance

et crit�ere d'Information Bayesien. Nous lui adjoignons des pr�e-traitement et post-traitement,

compte-tenu de notre contexte. Ces traitements sont d�ecrit au chapitre 8. Finalement, les

r�esultats exp�erimentaux obtenus par cette technique de regroupement sur di��erentes bases



8 TABLE DES MATI�ERES

de donn�ees de parole sont analys�es au chapitre 9. Ce dernier chapitre clôt �egalement la partie

consacr�ee au regroupement par locuteurs.

L'�etape de mod�elisation des locuteurs n'est pas d�etaill�ee dans ce manuel car c'est un pro-

bl�eme qui est largement �etudi�e par ailleurs. Le volume de donn�ees disponibles, quoique faible

encore, est cependant augment�e par le regroupement en locuteurs.

En�n, la partie III conclut l'ensemble de ce travail en reprenant les r�esultats majeurs

obtenus pour la segmentation et le regroupement en locuteurs. Elle d�etaille les perspectives,

notamment les �etapes suivantes du syst�eme d'indexation. Elle �evoque �egalement des directions

de recherches pour l'am�elioration du syst�eme d'indexation par locuteurs propos�e dans ce

document.
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Chapitre 1

Position du probl�eme

1.1 Pourquoi l'indexation?

Avec la multiplication des châ�nes de t�el�evision et de radio et grâce �a des capacit�es de

stockage sans cesse grandissantes, des milliers d'heures d'�emissions sont stock�ees chaque ann�ee

par des instituts d'archivage, tel que l'Institut National de l'Audiovisuel (INA). Concernant ce

dernier, voici quelques chi�res : 45 ans d'archives t�el�evisuelles correspondant �a 300.000 heures

de programmes nationaux et 60 ans d'archives radiophoniques correspondant �a 400.000 heures

de programmes radio.

De plus, avec la num�erisation de l'information, nous assistons �a l'explosion de bases de don-

n�ees multimedia. Outre les probl�emes de stockage et d'architecture inh�erents �a la construction

de telles bases de donn�ees, le probl�eme de l'accessibilit�e aux donn�ees se pose. La consultation

doit en e�et être ais�ee : la recherche de l'information doit se faire rapidement et facilement. Il

est alors n�ecessaire d'indexer ces bases de donn�ees pour faciliter et acc�el�erer la recherche de

l'information souhait�ee.

Parmi les donn�ees multimedia, certaines sont plus facilement accessibles que d'autres, au

moins en termes de rapidit�e d'acc�es. Par exemple, lire un texte pour y retrouver un mot

prend moins de temps que d'�ecouter ce texte pour y retrouver le même mot. Par ailleurs, il

est pr�ef�erable de pouvoir acc�eder directement aux zones d'int�erêt du document audio plutôt

que d'avoir �a en �ecouter l'int�egralit�e pour retrouver ces zones. D'o�u la n�ecessit�e d'indexer les

documents multimedia, et plus particuli�erement les documents audio. Il s'agit alors d'associer

�a chaque document audio un �chier d�ecrivant sa structure, relativement �a la cl�e d'indexation

choisie.

Concernant les documents audio, plusieurs cl�es d'indexation, et par cons�equent, de cl�es

de recherche sont envisageables. La cl�e d'indexation/de recherche peut être un mot : des tech-

niques de wordspotting (par exemple [Gelin et al. 97]) sont alors appliqu�ees pour la recherche

de ce mot dans le document audio. La cl�e d'indexation/de recherche peut �egalement être un

sujet, un th�eme. Dans ce cas, tous les mots ou expressions relatifs �a ce sujet sont recherch�es

par des techniques de topic detection (par exemple [Fiscus et al. 99]). Une autre cl�es d'indexa-

tion/de recherche est l'identit�e du locuteur. Il peut être int�eressant de trouver les moments

o�u un locuteur en particulier parle. Des techniques de poursuite de locuteur (speaker tracking,

par exemple [Rosenberg et al. 98, Magrin-Chagnol. et al. 99]) sont alors mises en �uvre. Il

peut être aussi int�eressant de connâ�tre la s�equence ou l'enchâ�nement des locuteurs dans un

document audio. La connaisance de cette s�equence repose sur l'indexation par locuteurs de
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ce document audio. C'est ce dernier probl�eme que nous nous proposons de traiter dans le

pr�esent document.

1.2 Indexation par locuteurs d'un document audio

L'indexation par locuteurs d'un document audio consiste �a reconnâ�tre la s�equence ou

l'enchâ�nement des locuteurs. En d'autres termes, il s'agit de savoir qui parle et quand. Le

r�esultat du processus d'indexation sera de la forme suivante : le locuteur A parle de l'instant t1

�a l'instant t2, puis le locuteur B intervient de t3 �a t4, puis A reprend la parole de t5 �a t6, ensuite

le locuteur C parle de t7 �a t8, etc... Il est important de pr�eciser que l'identit�e des locuteurs

A, B ou C n'est pas pour autant connue. Dans notre contexte, il s'agit juste de reconnâ�tre

que c'est le même locuteur qui parle entre les instants t1 et t2 et entre les instants t5 �a t6.

Connâ�tre l'identit�e des locuteurs est un probl�eme d'identi�cation du locuteur, probl�eme qui

a donn�e lieu �a de multiples publications. C'est pourquoi nous ne traiterons pas ce sujet. Le

lecteur pourra cependant consulter un �etat de l'art dans ce domaine [Furui 95].

A�n de laisser le champ �a un large �eventail d'applications, nous nous proposons d'indexer

les documents audio par locuteurs avec les hypoth�eses suivantes :

{ pas de connaissance a priori sur les locuteurs et sur la langue (pas de mod�ele,

pas de phase d'entrâ�nement). En e�et, il n'y a pas toujours �a disposition des donn�ees

d'entrâ�nement pour construire un mod�ele sophistiqu�e de locuteur. Par exemple, pour

un journal radio-di�us�e, il est rare de poss�eder des donn�ees d'entrâ�nement pour une

personne interview�ee lors d'un reportage. Quant �a la langue, il est possible qu'un docu-

ment audio m�elange plusieurs langues. Par exemple, dans un journal t�el�evis�e, il arrive

qu'une personne s'exprime dans une langue �etrang�ere et que ses propos soient traduits

par la suite ou même simultan�ement.

{ le nombre de locuteurs est inconnu. Nous �xons cette hypoth�ese pour rester dans le

cas le plus g�en�eral possible et pouvoir ainsi traiter tout type de document. De plus, cette

hypoth�ese est proche de la r�ealit�e : autant nous pouvons �eventuellement supposer que le

nombre de locuteurs est de deux dans une conversation t�el�ephonique (si ces locuteurs ne

sont pas en pluri-conf�erence), autant, il devient plus d�elicat de faire une hypoth�ese sur

le nombre d'intervenants dans un journal t�el�evis�e ou encore sur le nombre de personnes

qui ont laiss�e un message sur une bô�te vocale.

{ les personnes ne parlent pas simultan�ement. Cette hypoth�ese peut sembler d'une

part restrictive au regard des deux pr�ec�edentes et d'autre part, peu r�ealiste. En e�et, il

arrive souvent qu'au cours d'une conversation, une personne commence �a parler alors

que la pr�ec�edente n'a pas achev�e sa phrase. Il y a donc recouvrement des paroles des

deux locuteurs. Cependant, ce type d'�ev�enement est di�cile �a indexer, même \�a la

main". Faut-il consid�erer qu'il n'y a qu'une personne et dans ce cas, laquelle ou faut-

il consid�erer qu'il y a deux personnes ? En�n, cette hypoth�ese reste r�ealiste dans le

cadre de journaux radio- ou t�el�e-di�us�es car la parole est bien souvent pr�epar�ee et non

spontan�ee. Il y a donc peu de recouvrement de parole.

{ uniquement de la parole. Les documents audio que nous traitons contiennent unique-

ment de la parole. Des travaux existent sur la s�eparation Parole/Bruit/Musique/etc...

(cf [Montacie et al. 98, Seck et al. 99, Williams et al. 99]). Nous pouvons donc supposer
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un pr�e-traitement par l'une de ces techniques de s�eparation et ne travailler alors qu'avec

des documents contenant uniquement de la parole.

{ pas de contrainte de temps r�eel. L'indexation est une tâche qui est r�ealis�ee une fois

pour toute sur une base de donn�ees et c'est de plus un processus \hors-ligne" (o�-line).

Aussi, elle peut se permettre de prendre un temps non n�egligeable. Par contre, il est

n�ecessaire que la recherche d'informations dans cette base de donn�ees se fasse en temps

r�eel. Mais l�a n'est pas notre propos...

1.3 Applications

Maintenant que nous avons vu sous quelles hypoth�eses l'indexation par locuteurs va être

r�ealis�ee, nous nous int�eressons aux applications potentielles de cette indexation. L'indexation

par locuteurs trouve ses applications dans des domaines aussi vari�es que :

{ l'indexation de bases de donn�ees audio. C'est en e�et son premier rôle. Coupl�ee �a

un processus d'identi�cation du locuteur, elle peut permettre par exemple la recherche

de tous les discours prononc�es par telle personnalit�e politique. Cela peut servir par

exemple �a calculer son temps de parole au cours d'une campagne �electorale (ce calcul est

fait �a l'heure actuelle \manuellement" par le Conseil Sup�erieur de l'Audiovisuel). Cela

peut aussi permettre la recherche des paroles du journaliste-pr�esentateur et l'extraction

�a partir de ces paroles des th�emes abord�es dans le journal t�el�evis�e.

{ la poursuite de locuteur ([Rosenberg et al. 98, Magrin-Chagnol. et al. 99]).

Dans un syt�eme de poursuite de locuteur, un mod�ele du ou des locuteurs \cible" est

disponible. Le processus de v�eri�cation du locuteur ([Furui 95]) cible se fait en g�en�e-

ral sur quelques trames 1 (de l'ordre de quelques dizaines). Une pr�e-segmentation en

locuteurs peut permettre de r�ealiser ce processus de v�eri�cation non plus sur quelques

dizaines de trames mais sur quelques centaines de trames rendant ainsi la d�ecision de

v�eri�cation plus robuste. Ces quelques centaines de trames sont contenues soit dans un

segment relatif �a un seul locuteur, soit dans un groupe de segments, tous relatifs au

même locuteur. Nous avons d'ailleurs appliqu�e ce principe lors des �evaluations NIST

1999 sur la tâche de poursuite de locuteur. En annexe A se trouve un article reprenant

ces travaux [Bonastre et al. 00a, Bonastre et al. 00b].

{ la recherche des messages par locuteurs sur un r�epondeur t�el�ephonique ou

sur une bô�te vocale. Avec l'explosion de la t�el�ephonie, de plus en plus de services sont

propos�es. Parmi ces services, �gureront peut-être bientôt la classi�cation par locuteurs

des messages d�epos�es sur un r�epondeur t�el�ephonique ou sur une bô�te vocale. Cette

classi�cation reposera alors sur une indexation par locuteurs de ces messages.

{ la transcription automatique de documents audio, en particulier nouvelles

radio- ou t�el�e-di�us�ees ([Woodland et al. 97, Gauvain et al. 98]). Les syst�emes

de transcription automatique utilisent des mod�eles de parole pr�e-entrâ�n�es sur de larges

bases de donn�ees, de sorte qu'ils ne contiennent aucune sp�eci�t�e du locuteur. Or, il

1: Le signal de parole est param�etris�e, i.e. des caract�eristiques pertinentes sont extraites pour former les

vecteurs acoustiques, appel�es encore trames d'analyse.
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a �et�e prouv�e que lorsque ces mod�eles sont adapt�es aux locuteurs pr�esents dans le do-

cument audio, alors le taux de reconnaissance s'en trouvait am�elior�e. De plus, cette

adaptation au locuteur n�ecessite peu de donn�ees dudit locuteur ([Gauvain et al. 94,

Leggetter et al. 95]). Aussi, une �etape pr�eliminaire dans ces syst�emes de transcription

automatique consiste �a indexer par locuteurs. Les donn�ees d'un locuteur servent alors

�a adapter les mod�eles de parole �a ce locuteur et le processus de transcription peut alors

commencer sur les segments de ce locuteur. Et ainsi de suite pour tous les locuteurs

pr�esents dans le document audio.

En�n, nous pouvons mesurer toute l'importance de l'indexation de documents multimedia,

en remarquant qu'elle constitue une �etape pr�eliminaire �a toute tâche de recherche d'informa-

tions (Information Retrieval) dans une base de donn�ees multimedia, domaine de recherches

�egalement en plein essor.
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Chapitre 2

Indexation par locuteurs : un

exemple, une architecture

Bien avant la vogue du multimedia, le prob�eme de l'indexation de communications pi-

lotes/contrôleurs a�eriens a �et�e trait�e par la soci�et�e am�ericaine BBN. Les principes de l'in-

dexation, ainsi que les probl�emes a��erents, sont d�e�nis et sont pr�esent�es dans ce chapitre.

Suite �a cette pr�esentation, nous mettons en �evidence les points forts et les points faibles de

cette application. En�n, �a partir de cette analyse, nous proposons l'architecture de notre

propre syst�eme d'indexation.

2.1 Segmentation et indexation par locuteurs : un exemple

L'application r�ealis�ee chez BBN [Gish et al. 91, Siu et al. 92] consiste �a retrouver automa-

tiquement �a partir des dialogues enregistr�es entre contrôleurs a�eriens et pilotes, les instructions

donn�ees dans le but d'am�eliorer le tra�c a�erien de l'a�eroport de Dallas-Fort Worth. Ces dia-

logues sont des radio-transmissions. Les contrôleurs pouvant utiliser la même fr�equence, il est

possible qu'il y ait plusieurs contrôleurs a�eriens engag�es dans le dialogue. Il en est de même

pour les pilotes.

Cette application se d�ecompose en plusieurs phases :

1. Segmentation du signal d'entr�ee : les dialogues enregistr�es doivent être segment�es

et index�es par locuteurs de mani�ere �a obtenir des transmissions ne contenant les paroles

que d'un seul locuteur.

2. Formation des dialogues : un enregistrement pouvant contenir plusieurs dialogues, il

faut reconstituer chaque dialogue pilote-contrôleur.

3. Identi�cation des vols : le contenu des transmissions est utilis�e pour identi�er le vol.

4. Classi�cation du sc�enario : le contenu des transmissions est utilis�e pour d�eterminer

le sc�enario complet suivi par le vol consid�er�e.

Pour une vision compl�ete du syst�eme d�evelopp�e, notamment pour les aspects int�egration

et temps r�eel, le lecteur se reportera �a [Rohlicek et al. 92] et �a [Denenberg et al.93].
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Dans ce qui suit, nous nous int�eressons plus particuli�erement �a la premi�ere phase, la

segmentation et indexation par locuteurs, pour laquelle nous d�etaillons les di��erentes �etapes.

Les hypoth�eses sont les suivantes :

{ aucune information a priori sur les locuteurs n'est disponible

{ le nombre de locuteurs est inconnu

La proc�edure employ�ee peut être quali��ee d'apprentissage s�equentiel car les informations

acquises �a l'issue d'une �etape sont utilis�ees pour am�eliorer les mod�eles �a l'�etape suivante.

Cette proc�edure est aussi non supervis�ee puisqu'aucune information sur les locuteurs n'est

disponible.

2.1.1 Segmentation acoustique

Le but de cette segmentation acoustique est d'obtenir des segments n'appartenant qu'�a

un seul locuteur ou des segments de silence, les plus longs possibles.

Les vecteurs acoustiques sont compos�es de coe�cients Mel-cepstraux ([Rabiner et al. 78])

calcul�es toutes les 10 ms par des fenêtres d'analyse de 20 ms. Ces vecteurs forment les trames

acoustiques. Les segments sont des s�equences de trames acoustiques adjacentes.

La premi�ere m�ethode utilis�ee s'appuie sur une recherche par programmation dynamique

des points de discontinuit�e les plus probables dans le spectre ([Cohen 81]).

La deuxi�eme m�ethode utilis�ee est beaucoup plus basique mais se r�ev�ele tout aussi e�cace

pour cette application et est d'une complexit�e bien moindre. Les auteurs consid�erent tout

simplement des segments de 20 trames acoustiques qui sont �etiquet�es par la suite.

2.1.2 S�eparation Parole/Bruit

L'�etape suivante consiste �a s�eparer les segments de parole des segments de bruit. Cette

�etape se d�eroule de la mani�ere suivante :

1. identi�er des segments de parole et des segments de bruit avec un haut niveau de

con�ance. Les radio-transmissions �etant r�ealis�ees avec un contrôle automatique de gain,

il est impossible de se baser sur l'�energie pour d�etecter de la parole. Le processus de

s�eparation s'appuie donc sur la variabilit�e de l'�energie. L'hypoth�ese est que la variabilit�e

de l'�energie est plus importante pour un segment de parole que pour un segment de bruit.

La mesure de variabilit�e de l'�energie utilis�ee est la valeur m�ediane de la d�eviation absolue

de l'�energie, appel�ee score MAD (\Median Absolute Deviation"). La d�eviation absolue

correspond �a la valeur absolue de la di��erence entre l'�energie de la trame et l'�energie

m�ediane du segment. Les segments obtenant un score MAD �elev�e sont identi��es comme

segments de parole. A l'inverse, les segments dont le score MAD est parmi les plus faibles

sont identi��es comme segments de silence.

2. utiliser ces segments pour initialiser un mod�ele de mixtures de Gaussiennes (Gaussian

Mixture Model ou GMM, cf [Reynolds 95]) �a deux �etats : un �etat pour la parole et un

�etat pour le bruit.

3. entrâ�ner ce mod�ele �a l'aide de l'algorithme EM (Expectation-Maximisation [Dempster et al. 77,

Moon 96]))
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4. utiliser ce mod�ele pour classi�er tous les segments en parole ou en bruit. La vraisem-

blance p(x) d'observer une s�equence de vecteurs acoustiques x peut s'�ecrire :

p(x) = p(x;B) + p(x; P ) (2.1a)

= p(xjB)p(B) + p(xjP )p(P ) (2.1b)

p(x;B) est la vraisemblance d'observer la s�equence x et d'observer du bruit B. De même,

p(x; P ) est la vraisemblance d'observer la s�equence x et de la parole P . p(B) et p(P )

sont respectivement les probabilit�es a priori du bruit et de la parole. En�n, p(xjB) est

la vraisemblance conditionnelle d'observer x sachant que nous observons du bruit et

p(xjP ) la vraisemblance conditionnelle d'observer x sachant que nous observons de la

parole.

Chaque segment est �etiquet�e bruit ou parole selon que le terme correspondant au bruit

p(x;B) ou que le terme correspondant �a la parole p(x; P ) soit le plus �elev�e.

Les auteurs pr�ecisent qu'�etant donn�ee la nature de leur signal, notamment les di��erences

de canaux entre les transmissions des pilotes et celles des contrôleurs a�eriens et les silences

qui s�eparent les transmissions, il est relativement ais�e d'obtenir des segments ne contenant

qu'un seul locuteur, contrairement �a d'autres applications.

2.1.3 Regroupement en segments longs

L'�etape suivante consiste �a regrouper les segments pr�ec�edemment obtenus en segments

plus longs, chacun �etant soit du bruit, soit un segment n'appartenant qu'�a un seul locuteur.

L'approche la plus simple consiste �a regrouper les segments contigus ayant la même �eti-

quette. Cette approche peut amener �a regrouper des segments appartenant �a des locuteurs

di��erents dont les paroles ne sont pas s�epar�ees par des intervalles de bruit ou alors �a s�epa-

rer les paroles d'un même locuteur contenant des petits intervalles de silence. N�eanmoins, la

segmentation obtenue sert �a l'initialisation des mod�eles de locuteurs.

Pour ce qui suit, seuls les segments correspondant �a de la parole sont conserv�es.

2.1.4 Construction des mod�eles de locuteurs

Le but est ici de construire les mod�eles de locuteurs pour les pilotes et pour les contrôleurs.

Plusieurs pilotes peuvent intervenir dans la conversation mais dans le contexte de cette appli-

cation, ils sont consid�er�es comme ne formant qu'un seul pilote. Par contre, chaque contrôleur

pr�esent dans la conversation est pris en compte. Pour construire les mod�eles de locuteurs, la

proc�edure est la suivante :

1. D�ecoupage en intervalles : la conversation est d�ecoup�ee arbitrairement en intervalles

I
m

(m = 1; ::;M) de 50 segments (hormis les segments de bruit). Ce choix de 50 segments

assure dans la majeure partie des cas des intervalles o�u un seul et unique contrôleur

intervient.

2. S�eparation pilote(s)/contrôleur L'�etape suivante consiste �a regrouper les segments

de pilote(s) d'une part et les segments de contrôleur d'autre part dans chaque inter-

valle I
m

(les segments de bruit ne sont plus consid�er�es). Pour ce faire, une m�ethode de

regroupement hi�erarchique (hierarchical clustering) est utilis�ee. Elle est d�etaill�ee dans
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[Gish et al. 91] et nous l'exposons ici succintement. Nous reviendrons sur ce regroupe-

ment au chapitre 7.

Une distance est calcul�ee entre toutes les paires de segments possibles dans l'intervalle

I
m

. Puis, �a chaque it�eration, les segments ou groupes de segments les plus proches au

sens de la distance utilis�ee sont regroup�es. Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a n'obtenir plus

que deux groupes de segments, l'un correspondant au(x) pilote(s), l'autre au contrôleur.

La distance inter-segments utilis�ee dans cette application repose sur le test d'hypoth�eses

suivant :

{ H0 : les segments x
i

et x
j

sont g�en�er�es par le même locuteur

{ H1 : les segments x
i

et x
j

sont g�en�er�es par des locuteurs di��erents

Le rapport de vraisemblance correspondant �a ce test d'hypoth�eses est calcul�e �a l'aide

du mod�ele multi-Gaussien dans lequel les param�etres inconnus sont remplac�es par leurs

estim�ees par maximum de vraisemblance. Si L(x
i
;�

i
; �

i
) d�esigne la vraisemblance de la

s�equence x
i

et L(x
j
;�

j
; �

j
) la vraisemblance de la s�equence x

j
, alors la vraisemblance

que les deux segments aient �et�e g�en�er�es par des locuteurs di��erents L1(i; j) est donn�ee

par : L1(i; j) = L(x
i
;�

i
; �

i
)� L(x

j
;�

j
; �

j
). La vraisemblance L0(i; j) que les deux seg-

ments aient �et�e g�en�er�es par le même locuteur est : L0(i; j) = L(x
i+j ; �i+j ; �

i+j) o�u x
i+j

est la r�eunion des segments x
i

et x
j
. �

i+j et �
i+j sont respectivement la moyenne et la

matrice de covariance de la r�eunion des deux segments. Si R(i; j) d�esigne le rapport de

vraisemblance alors il est �egal �a :

R(i; j) =
L0(i; j)

L1(i; j)

=
L(x

i+j ; �i+j ; �
i+j)

L(x;�
i
; �

i
)� L(y;�

j
; �

j
)

(2.2)

o�u les lettres barr�ees d�esignent les estim�ees par maximum de vraisemblance.

La distance est �nalement obtenue en prenant l'oppos�e du logarithme de ce rapport de

vraisemblance :

d(i; j) = � logR(i; j) (2.3)

Cette proc�edure est e�cace pour s�eparer contrôleur et pilotes dans le cas d'un seul

contrôleur. Si au contraire, plusieurs contrôleurs interviennent dans l'intervalle consi-

d�er�e alors cette m�ethode de regroupement ne permet pas de distinguer les di��erents

contrôleurs.

3. Initialisation et entrâ�nement du mod�ele Pour chaque intervalle I
m

, un mod�ele

de mixtures de Gaussiennes �a deux �etats est construit : un �etat pour le(s) pilote(s)

et un �etat pour le contrôleur. Chaque �etat est initialis�e avec chacun des groupes de

segments trouv�es pr�ec�edemment (s�eparation pilote(s)/contrôleur) pour l'intervalle I
m

.

Ensuite, les donn�ees de parole des intervalles I
m

et I
m�1 servent �a entrâ�ner le mod�ele

de l'intervalle I
m

.



2.1. SEGMENTATION ET INDEXATION PAR LOCUTEURS : UN EXEMPLE 17

4. Reconnaissance : une fois les M mod�eles estim�es, les segments de l'intervalle I
m

sont

assign�es au mod�ele le plus probable de l'intervalle I
m

ou I
m�1. Il faut ensuite d�eterminer

quelle est la composante correspondant aux pilotes et celle correspondant au contrôleur.

Deux m�ethodes sont envisag�ees. La premi�ere consiste �a calculer le d�eterminant de la

matrice de covariance du mod�ele : les pilotes parlant en milieu bruit�e, la dynamique

de leurs paroles est plus faible. Le d�eterminant est donc plus faible. La seconde m�e-

thode consiste �a examiner la dur�ee des segments : les contrôleurs ont en g�en�eral des

transmissions plus longues donc des segments plus longs que les pilotes.

2.1.5 S�eparation des contrôleurs

Une fois les pilotes et les contrôleurs s�epar�es, le but est de rattacher �a chaque contrôleur

pr�esent dans l'enregistrement les mod�eles qui lui correspondent. Pour ce faire, le nombre

des contrôleurs pr�esents est suppos�e connu et un regroupement (clustering) bas�e sur une

matrice de distances entre mod�eles de contrôleurs est op�er�e (les auteurs ne fournissent pas

plus de d�etails sur la mani�ere dont le regroupement est r�ealis�e et sur la distance entre deux

mod�eles). La distance utilis�ee est la distance de Kullback-Leibler. Cependant, le principe doit

être analogue au regroupement hi�erarchique d�ecrit au paragraphe 2.1.4. Cette distance est

pr�esent�ee dans [Siegler et al. 97] ou dans ce document, au paragraphe 3.2.1.

2.1.6 Am�elioration du processus

Ce processus peut être am�elior�e en utilisant la connaissance acquise au cours de celui-

ci pour ra�ner les segmentations initiales et �eviter par exemple de regrouper des segments

appartenant �a des locuteurs di��erents.

Une deuxi�eme alternative consiste �a reprendre les mod�eles issus du premier passage et

d'e�ectuer les �etapes suivantes :

1. initialiser des mod�eles de mixtures de bruit, pilotes et contrôleurs avec la segmentation

obtenue lors du premier passage

2. entrâ�ner ces mod�eles avec l'algorithme EM (Expectation-Maximisation)

3. utiliser les composantes du mod�eles pour classi�er les di��erents segments

2.1.7 R�esultats exp�erimentaux

Les exp�eriences sont men�ees sur 7 conversations d'une heure environ. Le rapport signal

sur bruit est entre 10 et 15 dB. La dur�ee moyenne d'une phrase est de 3 secondes et il y a de

un �a trois contrôleurs dans chaque conversation.

Connaissant la segmentation de r�ef�erence, une erreur est d�etect�ee quand la �n ou le d�ebut

des segments ne correspondent pas aux marques de r�ef�erence. Avec cette mesure, les segments

g�en�er�es sont corrects �a 84.4%.

Pour �evaluer les performances des mod�eles de locuteurs, la puret�e des mod�eles est calcul�ee.

La puret�e d'un mod�ele est d�e�nie comme le pourcentage des paroles provenant du groupe de

locuteurs (pilotes ou contrôleur) majoritaire reconnues par ledit mod�ele. Sur 7 conversations,

la puret�e des mod�eles a �et�e �evalu�ee �a 94.5%. La pr�ecision de l'identi�cation de locuteur est

de 94% pour les paroles correctement segment�ees.
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Une fois les mod�eles obtenus �a l'issue du premier passage, ils peuvent servir pour am�e-

liorer la segmentation bruit/parole. En particulier, ils peuvent permettre de distinguer deux

locuteurs quand ceux-ci ne sont pas s�epar�es par du bruit donc r�eunis dans le même segment.

40% des segments contenant deux locuteurs devraient pouvoir être corrig�es.

2.2 Analyse

Les travaux de BBN que nous venons de pr�esenter ont le m�erite d'être les premiers tra-

vaux existant dans le domaine de l'indexation par locuteurs et am�enent �a des r�esultats tout

�a fait honorables. Ils mettent �egalement en �evidence les �etapes incontournables pour un sys-

t�eme d'indexation par locuteurs sans connaissance a priori sur les locuteurs pr�esents dans

la conversation. Ces �etapes sont les suivantes : la s�eparation des di��erents segments de lo-

cuteurs et �eventuellement des segments de Bruit/Silence/Musique, le regroupement des seg-

ments appartenant �a un même locuteur, la construction des mod�eles de locuteurs et en�n, la

reconnaissance �a partir de ces mod�eles construits en ligne.

Cependant, même si les �etapes du syst�eme de BBN se g�en�eralisent �a n'importe quel sys-

t�eme d'indexation par locuteurs, les proc�ed�es utilis�es sont parfois sp�eci�ques au signal trait�e :

des transmissions radio pilotes-contrôleurs. Il est donc di�cile de les appliquer �a d'autres types

de signaux. Dans ce qui suit, nous mettons en �evidence pour chacune des �etapes du syst�eme

d'indexation pr�esent�e les techniques qui peuvent se g�en�eraliser �a tout type de signaux - (et

en ad�equation avec nos hypoth�eses de travail) - et, �a l'oppos�e, les techniques qui s'appuient

sur la nature particuli�ere des transmissions radio ou qui vont �a l'encontre de nos hypoth�eses

de travail.

Segmentation acoustique (2.1.1), s�eparation Parole/Bruit (2.1.2) et regrou-

pement en segments longs (2.1.3) : Ces trois �etapes visent �a obtenir les segments ne

contenant que de la parole appartenant �a un seul locuteur et les plus longs possible. Au cours

de ces �etapes, les auteurs ne d�ecrivent pas la nature du signal trait�e mais nous pouvons deviner

qu'il existe de longs silence inter-locuteurs lors des transmissions pilotes/contrôleurs. De plus,

les canaux de transmission n'�etant pas identiques, les auteurs signalent eux-mêmes que la

tâche d'obtenir des segments ne contenant qu'un seul locuteur s'en trouve largement facilit�ee.

Aussi, le d�ecoupage arbitraire en segments de 20 trames lors de la segmentation acoustique

ou le regroupement des segments adjacents ayant la même �etiquette Parole ou Silence lors du

regroument en segments longs ne sont pas des m�ethodes g�en�eralisables �a tout type de signaux.

La construction du mod�ele de silence suppose �egalement d'avoir su�samment de donn�ees de

silence et aussi de connâ�tre les probabilit�es �a priori d'avoir de la parole et du silence (cf

�equation 2.1b).

Par contre, la mesure de variabilit�e de l'�energie pour distinguer les segments de Parole et

de Silence semble une mesure int�eressante, même si elle ne semble pas su�sante pour classi�er

tous les segments.

Construction des mod�eles de locuteurs (2.1.4) : cette �etape d�ebute avec un d�ecou-

page arbitraire en intervalles de 50 segments de mani�ere �a n'obtenir qu'un seul contrôleur dans

chaque intervalle. Ce d�ecoupage en intervalles est typiquement d�ependant du signal trait�e et,

par cons�equent, ne peut être repris dans un autre syst�eme d'indexation par locuteurs. De plus,

les pilotes sont consid�er�es comme un seul et même locuteur. Par cons�equent, le probl�eme se

r�esume �a distinguer deux locuteurs, ou plus pr�ecis�ement deux cat�egories de locuteurs, dans

chaque intervalle. Cela permet de stopper le regroupement hi�erarchique quand il n'y a plus
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que deux groupes de segments, chacun des groupes de segments �etant relatif �a une cat�egorie de

locuteurs. Cela permet de construire un mod�ele �a deux �etats pour s�eparer les deux cat�egories

de locuteurs, etc.... Les techniques utilis�ees lors de cette �etape peuvent se g�en�eraliser �a plu-

sieurs locuteurs. N�eanmoins, elles n�ecessitent la connaissance du nombre de locuteurs. C'est

en e�et ce nombre qui �xe le crit�ere d'arrêt de l'algorithme de regroupement hi�erarchique et

qui �xe le nombre d'�etats ou de Gaussiennes du GMM. Ceci ne correspond donc pas �a nos

hypoth�eses de travail.

Par contre, si nous arrivons �a d�eterminer le nombre de locuteurs pr�esents dans le docu-

ment audio, ces techniques sont applicables. Par ailleurs, la distance utilis�ee pour s�eparer les

di��erents locuteurs (cf �equation 2.3) est une distance tout �a fait int�eressante et nous l'utilisons

par la suite (cf chapitre 4).

S�eparation des contrôleurs (2.1.5) : au cours de cette �etape, le nombre de contrôleurs

est suppos�e connu. Or, une des hypoth�eses �etait que le nombre de locuteurs �etait inconnu.

Cette hypoth�ese, que nous faisons �egalement pour notre syst�eme d'indexation, n'est donc pas

respect�ee.

Am�elioration du processus (2.1.6) : le principe de cette �etape est �a retenir. La

connaissance apprise lors de la premi�ere passe est utilis�ee lors d'une seconde passe pour ra�ner

l'indexation et ainsi de suite pour les passes suivantes. Comme nous ne nous �xons pas de

contraintes de temps r�eel, nous pouvons exploiter ce principe pour ra�ner successivement le

r�esultat de l'indexation, jusqu'�a obtenir un r�esultat relativement stable.

2.3 Architecture de notre syst�eme d'indexation par locuteurs

Ayant mis en �evidence les points forts et les points faibles (ou en tout cas inapplicables

�etant donn�e notre contexte) du syst�eme propos�e par BBN, nous pr�esentons l'architecture

de notre propre syst�eme d'indexation. Même si certaines m�ethodes utilis�ees dans le syst�eme

propos�e par BBN sont sp�eci�ques au signal trait�e, la suite des tâches est en revanche valable

pour tout syst�eme d'indexation par locuteurs, sans connaissance a priori.

Notre syst�eme d'indexation s'inspire fortement de celui propos�e par BBN. Nous distin-

guons quatre grandes �etapes que nous d�etaillons ci-apr�es. La succession de ces �etapes est

illustr�ee �a la �gure 2.1.

1. La segmentation en locuteurs constitue la premi�ere �etape : la bande sonore est d�e-

coup�ee en segments de parole ne contenant qu'un seul locuteur et ces segments doivent

être aussi longs que possible.

2. La deuxi�eme �etape consiste �a regrouper les segments de parole appartenant �a

un même locuteur pour avoir su�samment de donn�ees d'un même locuteur pour

construire un mod�ele �able.

3. La mod�elisation des locuteurs �a partir de chacun des groupes de segments obtenus �a

l'�etape pr�ec�edente constitue la troisi�eme �etape. A l'issue du regroupement par locuteurs,

le volume de donn�ees par locuteur est plus important que le volume de donn�ees contenu

dans chaque segment pris individuellement. Cela permet donc de construire des mod�eles

plus sophistiqu�es et plus �ables.

4. Nous utilisons ces mod�eles de locuteurs construits en ligne pour l'�etape ultime de re-

connaissance de la s�equence de locuteurs engag�es dans la conversation. A ce stade,
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nous op�erons �egalement un ra�nement de la segmentation obtenue lors de la premi�ere

�etape.

Dans la suite de ce document, nous nous int�eressons plus particuli�erement aux deux pre-

mi�eres �etapes. La segmentation en locuteurs est abord�ee �a la partie I de ce manuel. Le re-

groupement des segments par locuteur fait l'objet de la partie II.
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Premi�ere partie

Segmentation en Locuteurs
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Introduction

Dans cette partie, nous abordons le probl�eme de la segmentation en locuteurs qui est une

des �etapes de notre syst�eme d'indexation par locuteurs. La segmentation en locuteurs

d'un document sonore consiste �a d�ecouper le ux audio en segments homog�enes

les plus longs possibles et ne contenant les paroles que d'un seul locuteur. A l'issue

de la segmentation, les segments ne sont pas encore �etiquet�es ; c'est-�a-dire que le locuteur qui

a prononc�e les paroles contenues dans un segment n'est pas encore identi��e.

Nous rappelons les hypoth�eses que nous nous sommes �x�ees dans le cadre du syst�eme

d'indexation par locuteurs et qui importent pour la segmentation :

{ Nous n'avons �a notre disposition ni mod�ele de locuteur, ni mod�ele de lan-

gage, ni mod�ele d'aucune sorte. Les seules informations disponibles sont

contenues dans le document sonore consid�er�e.

{ Les personnes ne parlent pas simultan�ement

Nous distinguons trois types de techniques de segmentation :

1. Le premier type de segmentation qui vient �a l'id�ee, le plus simple, est la segmentation

par d�etection de silences. Elle repose sur l'hypoth�ese implicite que les di��erents

locuteurs sont s�epar�es par des silences signi�catifs. Un silence est signi�catif si il a une

dur�ee su�sante pour être d�etectable et si ce silence n'est pas trop bruit�e. Selon le type de

documents audio �a traiter, cette hypoth�ese peut être jug�ee irr�ealiste. Par exemple, dans

une conversation t�el�ephonique, il est rare que les paroles des locuteurs soient s�epar�ees

par des silences signi�catifs.

2. Le deuxi�eme type de segmentation est la segmentation par d�etection de change-

ments de locuteurs, i.e. des ruptures dans le signal audio. Le principe de ce type de

segmentation est le suivant : deux portions de signal sont consid�er�ees et une distance,

ou plus g�en�eralement une mesure de similarit�e, est calcul�ee entre ces deux portions.

Selon la valeur de cette mesure, soit les deux portions sont proclam�ees comme ayant

�et�e prononc�ees par un même locuteur, soit un changement de locuteur est d�etect�e �a la

fronti�ere commune aux deux portions, comme d�ecrit dans le syst�eme d'indexation pro-

pos�e par BBN (2.1). Le probl�eme de ce type de segmentation r�eside d'une part dans le

choix de la distance et du seuil de d�ecision et d'autre part, dans la mani�ere de consid�erer

les portions de signal (les portions sont-elles cons�ecutives, se recouvrent-elles, comment

sont-elles d�ecal�ees entre deux it�erations, etc...)
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3. Le troisi�eme type de segmentation est la segmentation par identi�cation de trames

acoustiques qui n�ecessite l'emploi de mod�eles. Le principe consiste �a identi�er un

groupe de trames acoustiques avec le mod�ele qui lui correspond le mieux. Ces mod�eles

peuvent être de di��erentes natures selon les applications : mod�eles de locuteurs, mod�eles

de genre, mod�ele de bruit/parole/musique, etc.... Ce type de segmentation sortant du

cadre de notre �etude (nous supposons en e�et qu'aucun mod�ele d'aucune sorte n'est �a

notre disposition), nous renvoyons le lecteur aux r�ef�erences bibliographiques pour plus

de d�etails.

Ce sont surtout les deux premiers types de segmentation qui vont nous importer pour la suite.

Cependant, nous reviendrons sur le dernier type �a la partie III de ce document.

Nous nous int�eressons tout d'abord au chapitre 3 aux techniques de segmentation existant

dans la litt�erature. Au chapitre 4, nous pr�esentons les m�ethodes de segmentation que nous

proposons : SILHYST et DISTBIC. Le chapitre 5 est consacr�e aux m�ethodes d'�evaluation des

algorithmes de segmentation et aux exp�eriences men�ees. En�n, nous tirons les conclusions qui

s'imposent �a l'issue de ces exp�eriences.



27

Chapitre 3

Etat de l'Art

A l'exception des travaux de H.Gish et al., que nous mentionnons au chapitre 2 et qui sont

des travaux pr�ecurseurs dans ce domaine, la segmentation en locuteurs n'a attir�e l'int�erêt des

chercheurs que tr�es r�ecemment. La majorit�e des travaux que nous d�etaillons dans ce chapitre

ont �et�e r�ealis�es dans le cadre des �evaluations DARPA des syst�emes de transcription au-

tomatique de journaux radio-di�us�es (http://www.itl.nist.gov/div894/894.01/proc/darpa97/,

/darpa98/ et /darpa99/). Ces �evaluations se font sur la bases de donn�ees HUB-4 qui se

compose de 200 heures de nouvelles des châ�nes t�el�evis�ees ABC, CNN, et CSPAN et de la

radio PRI. Cette base de donn�ees est d�ecrite sur le site Web du Linguistic Data Consortium

(http://www.ldc.upenn.edu/ldc/about/broadcast97.html).

Dans la suite de ce chapitre, nous nous concentrons essentiellement sur les deux premiers

types de segmentation pr�esent�es dans l'introduction, �a savoir la segmentation par d�etection

de silences et la segmentation par d�etection de changements de locuteurs.

3.1 Segmentation par d�etection de silences

Un silence (s'il n'est pas trop bruit�e) �etant caract�eris�ee par un faible niveau d'�energie,

la d�etection de silences repose en g�en�eral sur le calcul de l'�energie du signal (param�etris�e ou

non). Nous allons voir quelques approches possibles.

3.1.1 Utilisation de la puissance moyenne

La premi�ere approche de d�etection de silences repose sur le calcul de la puissance moyenne.

Le niveau d'�energie d'un silence �etant faible, il en est de même de la puissance moyenne. Le

probl�eme est alors de d�e�nir un seuil sur la puissance moyenne pour s�eparer Silence et Parole.

En e�et, ce seuil peut être tr�es variable d'un document audio �a l'autre et même au sein d'un

même document.

Cette approche est utilis�ee par exemple par [Nishida et al. 98, Nishida et al. 99] pour d�e-

couper le ux audio issu d'un journal t�el�evis�e en zones de paroles s�epar�ees par du silence. Ils

calculent la puissance moyenne toutes les secondes et si la valeur de celle-ci est inf�erieure �a

un certain seuil alors un silence est d�etect�e.

Les auteurs ne pr�ecisent pas la mani�ere dont ils choisissent le seuil. Un seuil absolu reste

toujour sun choix tr�es d�ependant de l'application. Par ailleurs, aucune �evaluation de cette
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technique de d�etection de silences n'est fournie.

3.1.2 Utilisation de l'histogramme de l'�energie

Pour s�eparer le Silence/Non Silence (Parole/Musique/Bruit), l'histogramme de l'�energie �a

court-terme est construit sur des segments de 15 secondes. Pour chaque segment, la moyenne

� et la d�eviation standard � des �energies calcul�ees sur des trames de 10 ms sont �evalu�ees. Si

l'histogramme est approxim�e par une Gaussienne alors 95% de ces �energies sont situ�ees entre

� � 2� et � + 2�. Le segment est alors homog�ene et est �etiquet�e Silence ou Non Silence. Si

le segment n'est pas homog�ene, alors les moyennes et d�eviations standards du Silence/Non

Silence sont recherch�ees par l'algorithme de regroupement K-Means (cf [Rabiner et al. 78]).

Un seuil en est d�eduit et sert dans un automate pour une ultime segmentation.

Cette approche est utilis�ee par [Montacie et al. 98]. Ils testent cette m�ethode sur le �lm

\Conte de printemps" d'Eric Rohmer. Aucune erreur n'est trouv�ee. Il faut cependant noter que

le style du r�ealisateur (dialogues largement entrecoup�es de silences, long monologues, quasi-

absence de bande originale, plans longs, etc... ) en fait un �lm qui pr�esente des avantages

certains pour une telle segmentation.

3.1.3 Utilisation de la variabilit�e de l'�energie

Cette approche a �et�e d�etaill�ee au chapitre 2. Elle consiste �a calculer la variabilit�e de

l'�energie pour une portion de signal. Si cette variabilit�e est faible alors la portion de signal est

un silence, sinon c'est de la parole. Cette technique n�ecessite �egalement le choix d'un seuil, qui

d�epend �egalement du type de signal audio. D'ailleurs, seuls les segments de parole et de silence

obtenant un haut niveau de con�ance avec cette mesure, sont conserv�es par [Gish et al. 91].

3.1.4 Utilisation du taux de passages par z�ero

Un silence (avec ou sans bruit de fond) est caract�eris�e, outre par son faible niveau d'�energie,

par un taux de passages par z�ero (zero-crossing rate) �elev�e. Le taux de passages par z�ero

repr�esente le nombre de fois que le signal a une amplitude nulle par unit�e de temps. Comme

les approches pr�ec�edentes, il s'agit de d�eterminer un seuil au-del�a duquel le taux de passages

par z�ero sera signi�catif d'un silence.

[Tsekeridou et al. 99] utilisent cette technique coupl�ee �a une m�ethode de d�etection de d�e-

but et de �n de phrase. Ils d�eterminent le seuil �a partir d'un signal audio connu a priori.

D'une part, ceci est contraire �a nos hypoth�eses et d'aute part, cela n�ecessite d'apprendre le

seuil pour chaque type de document audio.

Les approches par d�etection de silences font toutes appel �a un seuil qui d�epend du do-

cument audio consid�er�e et il n'existe aucune m�ethode a priori pour d�eterminer de mani�ere

optimale ce seuil. Au chapitre 4, nous proposons une m�ethode de d�etection de silences SIL-

HYST qui s'a�ranchit de ce probl�eme.

3.2 Segmentation par d�etection de changements de locuteurs

Les techniques d�etaill�ees dans cette section ont �et�e utilis�ees pour la plupart dans le cadre de

la transcription automatique de nouvelles radio-di�us�ees ([Bakis et al. 97, Chen et al. 98a]).
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Comme vu pr�ec�edemment, les taux de reconnaissance de parole sont am�elior�es quand les

mod�eles de parole sont adapt�es au locuteur ou plus g�en�eralement aux conditions acoustiques.

Une �etape pr�eliminaire consiste donc �a segmenter le ux audio en segments homog�enes en

termes de locuteurs ou en termes de conditions acoustiques.

3.2.1 Utilisation de la distance de Kullbach-Leibler

La distance de Kullback-Leibler (KL) (ou entropie crois�ee relative) mesure la distance

entre les distributions de probabilit�e des deux variables. Cette distance est donn�ee par :

KL(X; Y ) =
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Pour sym�etriser cette mesure, la mesure KL2 est d�e�nie par :

KL2(X; Y ) = KL(X; Y ) +KL(Y;X) (3.2)

Quand les variables al�eatoires X et Y ont des distributions Gaussiennes, la mesure KL2
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KL2(X; Y ) =
1

2

 
�
2
X

�
2
Y

+
�
2
Y

�
2
X

!
+

1

2
(�

X
� �

Y
)2
 

1

�
2
X

+
1

�
2
Y

!
� 1 (3.3)

Le principe de la segmentation est le suivant. Pour chaque point du ux audio, deux

portions de signal adjacentes sont consid�er�ees de part et d'autre du point et d'une dur�ee de

2 secondes chacune. Pour chaque portion, la moyenne et la covariance sont estim�ees, ce qui

permet de d�eduire la distance KL2 entre les deux fenêtres. Ce processus est r�ep�et�e en chaque

point du ux audio et quand la distance KL2 atteint un maximum local entre deux fenêtres

adjacentes, une nouvelle limite de segment est d�etect�ee.

[Siegler et al. 97] utilisent la distance de Kullback-Leibler pour segmenter le ux audio en

classes acoustiques homog�enes. Les classes acoustiques qu'ils distinguent sont les suivantes :

parole pr�epar�ee (proche de la parole lue), parole spontan�ee, parole de moyenne qualit�e (qualit�e

t�el�ephonique par exemple), parole en pr�esence d'un fond musical, parole en pr�esence d'un bruit

de fond, parole de personnes non natives, autres types de paroles.

Pour tester l'e�cacit�e de la segmentation, les auteurs ont compar�e les segments de la

segmentation de r�ef�erence (faite �a la main et fournie dans le cadre des �evaluations DARPA)

d'une dur�ee sup�erieure �a 2 secondes avec les segments trouv�es par l'algorithme pr�ec�edent. 64%

des segments ont �et�e d�etect�es. Par contre, les auteurs ne pr�ecisent pas le nombre de fausses

alarmes, c'est-�a-dire le nombre de limites de segments qui ont �et�e trouv�ees et qui n'existent

pas. De plus, la segmentation de r�ef�erence est une segmentation en classes acoustiques et

non en locuteurs. En�n, rien n'est pr�ecis�e sur la d�etection des maxima locaux des valeurs de

distance.

3.2.2 Utilisation d'une distance discriminante

Ce paragraphe pr�esente un algorithme de segmentation bas�e sur une mesure de distance

entre deux fenêtres adjacentes. Ce couple de fenêtres est d�eplac�e it�erativement le long du
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signal param�etris�e de parole. Ces fenêtres sont d'une dur�ee de 1 seconde chacune. Le calcul

de la distance discriminante repose sur le principe suivant. Les vecteurs acoustiques contenus

dans chaque fenêtre sont r�epartis en trois classes �a l'aide de l'algorithme K-Means. La premi�ere

classe correspond au silence : les vecteurs acoustiques qui la composent sont similaires entre

deux fenêtres adjacentes. La deuxi�eme classe correspond aux vecteurs acoustiques associ�es �a la

parole communs �a tous les locuteurs. En�n, la derni�ere classe contient les vecteurs acoustiques

relatifs �a la parole mais cette fois-ci, sp�eci�ques �a chaque locuteur. Chaque classe est ensuite

mod�elis�ee par une distribution Gaussienne multi-dimensionnelle et est caract�eris�ee par son

vecteur moyen, sa matrice de covariance (suppos�ee diagonale) et le nombre de vecteurs qui la

composent.

Trois distances sont ensuite calcul�ees respectivement entre les deux classes les plus proches,

puis entre les deux plus proches suivantes, et en�n, entre les deux plus �eloign�ees. L'id�ee est

que la plus grande des distances repr�esente la distance entre les caract�eristiques acoustiques

sp�eci�ques au locuteur. Cette distance est normalis�ee par la plus petite des distances re-

pr�esentative des segments de silence. Une autre distance d est calcul�ee en consid�erant une

seule Gaussienne par fenêtre. Cette di��erence correspond �a la di��erence totale entre les deux

fenêtres. En�n, la distance discriminative D est calcul�ee de la mani�ere suivante :

D
i =

�d
i

3=d
i

1

di
(3.4)

o�u d
i

3 repr�esente la plus grande distance, di1 la plus petite et di la distance totale pour la i�eme

paire de fenêtres adjacentes. � est la valeur moyenne des di calcul�ees sur toutes les paires de

fenêtres adjacentes.

Ce calcul de D
i est r�ep�et�e pour chaque paire de fenêtres adjacentes et une courbe de

distances est obtenue �a l'issue du processus. Les changements acoustiques correspondent �a de

fortes valeurs de D. Pour d�etecter ces points de changement, la courbe de distances D est

�ecrêt�ee �a un seuil �xe �, c'est-�a-dire que seules les portions de la courbe situ�ees au-dessus de

la droite d'abscisse � sont conserv�ees. Pour chaque portion, un maximum est recherch�e. Si

deux maxima sont proches l'un de l'autre, c'est-�a-dire s�epar�es par un intervalle de temps tr�es

court, alors seul le maximum des deux est conserv�e.

[Beigi et al. 98] utilisent cette m�ethode pour segmenter un ux audio dans le cadre des

�evaluations DARPA. Les donn�ees utilis�ees pour tester cet algorithme contiennent �a la fois

des segments de parole, des segments de musique, de silence, etc... Une erreur de 30% est

trouv�ee pour la d�etection correcte d'un point de changement entre deux locuteurs adjacents.

Selon eux, ce taux �elev�e d'erreurs est dû �a la forte variation d'�echelle lors de la d�etection.

En e�et, un changement entre un segment de musique et un segment de parole est beaucoup

plus agrant en terme de distance D qu'un changement entre deux locuteurs cons�ecutifs. Ces

fortes variations de distances au sein d'un même document audio montrent l'inad�equation d'un

seuil �xe pour la d�etection des changements de locuteurs. De plus, les auteurs ne pr�ecisent

pas comment leur seuil � est d�etermin�e et s'il varie en fonction des enregistrements.

Nous pouvons aussi nous interroger sur la validit�e en terme de �abilit�e de l'algorithme

K-Means sur 1 seconde de signal. Est-ce que les classes obtenues sont vraiment repr�esentatives

du signal contenu dans la fenêtre?
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3.2.3 Utilisation du Crit�ere d'Information Bayesien (BIC)

Le ux audio peut être mod�elis�e comme un processus Gaussien dans l'espace cepstral.

L'approche utilis�ee se base sur le maximum de vraisemblance et la d�ecision d'un changement

de classe acoustique repose sur le Crit�ere d'Information Bayesien BIC (Bayesian Informa-

tion Criterion). Ce crit�ere est �egalement connu sous le nom de MDL (Minimum Description

Length) ou encore crit�ere de Rissanen [Rissanen 89, Hayes 96].

Crit�ere de s�election des mod�eles

Le crit�ere BIC est un crit�ere de vraisemblance p�enalis�e par la complexit�e du mod�ele, i.e.

le nombre de param�etres du mod�ele. Soit X = fx1; :::; xNX
g les donn�ees �a mod�eliser et M le

mod�ele param�etrique envisag�e. La fonction de vraisemblance L(X;M) est maximis�ee pour le

mod�ele. m d�esigne le nombre de param�etres du mod�ele. Le crit�ere BIC pour le mod�ele M est

d�e�ni par :

BIC(M) = logL(X;M)� �
m

2
logN

X
(3.5)

Le premier terme re�ete l'ajustement du mod�ele aux donn�ees et le deuxi�eme terme correspond

�a la complexit�e du mod�ele. � est un poids de p�enalit�e, en th�eorie �egal �a 1.

Le crit�ere BIC permet de s�electionner un mod�ele parmi plusieurs mod�eles pour les mêmes

donn�ees : c'est le mod�ele qui maximise ce crit�ere, donc le mod�ele qui correspond le plus aux

donn�ees en terme de vraisemblance et dont la complexit�e reste raisonnable.

D�etection d'un changement de locuteur �a l'aide du crit�ere BIC

Soit X = fx1; :::; xNX
g une s�equence de N

X
vecteurs cepstraux. Soit le test d'hypoth�eses

suivant pour un changement �a l'instant i :

{ H0 : la s�equence a �et�e prononc�ee par un seul et même locuteur. Alors la s�equence est

suppos�ee être g�en�er�ee par un seul processus Gaussien multi-dimensionnel :

(x1; :::; xNX
) � N(�

X
;�

X
)

{ H1 : la s�equence a �et�e prononc�ee par deux locuteurs di��erents. Alors les deux sous-

s�equences correspondant �a chacun des locuteurs sont g�en�er�ees par des processus Gaus-

siens multi-dimensionnels di��erents :

(x1; :::; xi) � N(�
X1
;�

X1
) et (x

i+1; :::; xNX
) � N(�

X2
;�

X2
)

o�u � repr�esente la moyenne et � repr�esente la matrice de covariance suppos�ee pleine.

Le rapport de maximum de vraisemblance entre l'hypoth�ese H0 et l'hypoth�ese H1 est

donn�e par (nous d�emontrons cette formule en Annexe C):

R(i) =
N
X

2
log j�

X
j � N

X1

2
log j�

X1
j � N

X2

2
log j�

X2
j (3.6)

o�u �
X

, �
X1

, et �
X2

sont les matrices de covariance respectivement de toutes les donn�ees, de

fx1:::xig et de fx
i+1:::xNX

g et N
X

, N
X1

, et N
X2

, sont respectivement le nombre de vecteurs

acoustiques dans la s�equence compl�ete, de la sous-s�equence fx1; :::; xig,et de la sous-s�equence

fx
i+1; :::; xNX

g.
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Alors l'estim�ee par maximum de vraisemblance du point de changement est donn�ee par :

bt = arg max
i

R(i) (3.7)

Ce test d'hypoth�eses peut être aussi vu comme la comparaison de deux mod�eles : un

mod�ele de donn�ees avec deux Gaussiennes (hypoth�ese H1) et un mod�ele de donn�ees avec une

seule Gaussienne (hypoth�ese H0). La di��erence entre les valeurs BIC de ces deux mod�eles

s'�ecrit :

�BIC(i) = �R(i) + �P (3.8)

o�u le rapport de vraisemblance R(i) est celui d�e�ni �a l'�equation (3.6) et la complexit�e est

donn�ee par :

P =
1

2
(p+

1

2
p(p+ 1)) logN

X
(3.9)

p est la dimension de l'espace des vecteurs acoustiques. En e�et, il y a p param�etres pour

estimer le vecteur moyen et
p(p+1)

2 param�etres �a estimer pour la matrice de covariance qui est

sym�etrique. Le poids de p�enalit�e � est en th�eorie �egal �a 1 (cf [Rissanen 89]).

Ainsi si l'�equation (3.8) est n�egative, alors le mod�ele �a deux Gaussiennes est privil�egi�e.

Cette mod�elisation correspond �a l'hypoth�ese H1 qui suppose que la s�equence a �et�e prononc�ee

par deux locuteurs di��erents. En r�esume, il y a un changement si :

fmin
i

�BIC(i)g > 0 (3.10)

L'estim�ee par maximum de vraisemblance du point de changement peut alors aussi s'ex-

primer par : bt = arg min
i

�BIC(i) (3.11)

[Chen et al. 98c] utilisent ce crit�ere BIC pour segmenter les donn�ees fournies pour les

�evaluations DARPA. Selon eux, la proc�edure BIC a l'avantage ne pas faire intervenir de seuil,

contrairement aux m�ethodes de segmentation pr�ec�edentes. En e�et, la d�etermination du seuil

optimal est en g�en�eral complexe et le choix de ce seuil est en g�en�eral pass�e sous silence par

les di��erents auteurs. Le crit�ere BIC peut être vu comme le seuillage de la distance par log-

vraisemblance avec un seuil automatiquement �x�e �a 1
2�(p+ 1

2p(p + 1)) logN
X

o�u N
X

est la

taille de la fenêtre de d�ecision et p la dimension de l'espace de param�etres.

Cependant, [Chen et al. 98c] oublient le poids de p�enalit�e � qui en pratique n'est pas

forc�ement �egal �a 1 (cf chapitre 5).

Malgr�e cela, la m�ethode de segmentation par crit�ere BIC pr�esente l'avantage d'avoir un

seuil relativement syst�ematique, quel que soit le type de donn�ees. Aussi, nous en d�etaillons

l'impl�ementation d�ecrite dans [Tritschler 98] pour la d�etection de plusieurs changements de

locuteurs. En e�et, l'une des �etapes de cette impl�ementation va servir dans la m�ethode de

segmentation que nous proposons (cf chapitre 4).

D�etection de plusieurs changements �a l'aide du crit�ere BIC

L'impl�ementation du crit�ere BIC se d�eroule en trois �etapes :

1. Une premi�ere passe est op�er�ee pour localiser grossi�erement les changements de locuteurs

potentiels. La valeur de �BIC est calcul�ee entre deux fenêtres adjacentes [a; b] et [b; c], o�u
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les bornes a et c sont �xes. La borne b est situ�ee entre a et c et sa position est incr�ement�ee

�a chaque it�eration d'un certain pas. La fenêtre [a; c] est augment�ee tant qu'aucune valeur

n�egative de �BIC n'a �et�e trouv�ee. Par contre, quand une valeur n�egative est trouv�ee,

donc un changement de locuteur d�etect�e, ce point de changement devient la nouvelle

borne a.

2. La deuxi�eme passe s'appuie sur le même principe pour ra�ner la localisation des points

de changement de locuteurs trouv�es lors de la premi�ere passe. L'intervalle [a; c] est choisi

plus court et est centr�e sur le point de changement potentiel. De même, le pas qui sert

�a incr�ementer la position de la borne b est choisi plus petit. Ces deux premi�eres passes

sont illustr�ees �a la �gure 3.1.

b b b

b bb

points de changement test�es
points de changement trouv�es

r�esolution

fenêtre
1�ere passe :

2�eme passe :
fenêtre

r�esolution

a c

a c

points de changement test�espoints de changement trouv�es

Fig. 3.1 { Premi�ere et deuxi�eme passes de l'impl�ementation du crit�ere BIC

3. La troisi�eme passe valide les r�esultats de la seconde passe. Si fs1; :::; sNg est l'ensemble

des points de changements potentiels r�esultant de la deuxi�eme passe, une valeur de �BIC

est calcul�ee pour chaque couple de fenêtres [s
i�1; si] [s

i
; s

i+1]. Si la valeur est n�egative,

un changement de locuteur est d�etect�e �a l'instant i. Sinon, le point s
i

est retir�e de

l'ensemble des points de changements potentiels, de telle sorte que la prochaine valeur

de �BIC est calcul�ee sur le nouveau couple de fenêtres [s
i�1; si+1] [s

i+1; si+2 (avec les

anciens indices), comme indiqu�e �a la �gure 3.2.

[Chen et al. 98c] distinguent deux types d'erreurs. Ils ont d'abord examin�e si les points

d�etect�es correspondaient �a de vrais points de changements en fonction de la segmentation

standard fournie dans le cadre de l'�evaluation DARPA. Parmi les 462 changements d�etect�es,
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s
i�1

s
i

s
i+1 s

i+2

it�eration k

it�eration k+1

s
i�1

s
i

s
i+1 s

i+2

1er cas : �BIC < 0. Le point de changement est valid�e. Les deux segments suivants sont examin�es

2�eme cas : �BIC � 0. Le point de changement est annul�e. Les deux segments sont r�eunis et le segment qu'ils forment
est examin�e avec le suivant

s
i�1

s
i

s
i+1 s

i+2

Fig. 3.2 { Troisi�eme passe de l'impl�ementation du crit�ere BIC

4.1% ont lieu au milieu du discours d'un locuteur (pas gênant pour l'indexation), 3.0% ont

lieu au sein de segments de musique et 4.3% ont �et�e d�etect�es avec un d�ecalage inf�erieur �a 1

seconde. L'autre type d'erreurs correspond aux changements non d�etect�es par l'algorithme.

33.4% de changements n'ont pas �et�e d�etect�es. 25% d'erreurs sont dues �a des changements

intervenant �a moins de 2 secondes les uns des autres.

3.2.4 Utilisation de mod�eles vectoriels auto-r�egressifs et distances associ�ees

Les techniques utilis�ees dans ce paragraphe pour segmenter un ux audio en Locuteur,

Musique ou Bruit sont bas�ees sur des mod�eles de vecteurs auto-r�egressifs (Auto-Regressive

Vector ARV). Soit X = fx
n
g, (n = 1; :::; N) une succession de N vecteurs cepstraux de

dimension p. Leur �evolution est d�ecrite par le mod�ele ARV estim�e sur la s�equence de vecteurs :

x
n

=

qX
i=1

A
i
x
n�i + e

n
(3.12)

o�u les fA
i
g, (i = 1; :::; q) sont des matrices p � p et fe

n
g, (n = 1; :::; N) est un bruit blanc

vectoriel ayant une matrice de covariance D.

La mesure inter-locuteurs choisie IS1 ([Montacie et al. 92]) est bas�ee sur la distance d'Ita-

kura [Itakura 75]. Soit Y = fy
n
g, (n = 1; :::;M) une autre s�equence de M vecteurs cepstraux

de dimension p. Le r�esiduel de la s�equence fy
n
g �ltr�ee par le mod�ele fA

i
g est d�e�ni par :

e
Y An = y

n
�

qX
i=1

A
i
y
n�i (3.13)

Soit la matrice de covariance D
Y A

du r�esiduel e
Y An . Alors la distance IS1 est d�e�nie par :

IS1(X; Y ) = Trace(D
Y A

) (3.14)

La m�ethode de segmentation automatique repose sur les mod�eles ARV. C'est une extension

de la m�ethode Forward-Backward Divergence (FBD) pr�esent�ee dans [Andr�e-Obrecht 88]. Les

coe�cients utilis�es sont des coe�cients Mel-cepstraux.
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Trois fenêtres glissantes w0, w1 et w2 sont consid�er�ees : w1 et w2 sont adjacentes et w0 est

la r�eunion de w1 et w2. Trois mod�eles ARV sont calcul�es sur ces fenêtres et sont compar�es les

uns aux autres pour d�etecter des discontinuit�es spectrales. La distance IS
I

entre les fenêtres

w1 et w2 est calcul�ee et normalis�ee par la distance IS
I

calcul�ee entre les fenêtres w1 et w0. Si

ce rapport est sup�erieur �a un certain seuil alors un changement de type de sons (Locuteur,

Musique, Bruit..) a lieu.

[Montacie et al. 97] utilisent cette approche pour segmenter des donn�ees vid�eo en Silence,

Bruit, Musique ou Parole, le but ultime �etant d'aligner un script sur la vid�eo. Les tests ont �et�e

r�ealis�es d'une part sur la base de donn�ees TIMIT et d'autre part sur des donn�ees audio issues

du �lm \Un indien dans la ville". Les donn�ees TIMIT ont �et�e obtenues en concat�enant 200

phrases prononc�ees par 200 personnes di��erentes issues de TIMIT. Pour d�ecider de la qualit�e

de la segmentation obtenue, le taux de reconnaissance des fronti�eres R est calcul�e. Ce taux

est �egal au taux d'identi�cation des fronti�eres (Id) moins le taux d'insertion de fronti�eres.

Pour la s�eparation des 200 locuteurs de TIMIT, le taux d'erreur est de 9%. Pour le signal

audio du �lm, 4 types de sons sont consid�er�es : Bruit, Musique, Parole et Silence. La premi�ere

di�cult�e r�eside dans le fait que la bande audio contient peu de segments homog�enes (i.e.

ne contenant qu'un type de sons) de dur�ee sup�erieure �a 3 s. Or, cette dur�ee (minimale) est

n�ecessaire au bon fonctionnement des techniques de reconnaissance du locuteur. La deuxi�eme

di�cult�e provient de la haute variabilit�e des types de sons. Par cons�equent, le taux d'erreur

augmente sensiblement par rapport �a la pr�ec�edente exp�erience. Les auteurs ne pr�ecisent rien

quant au choix du seuil.

Parmi les m�ethodes pr�esent�ees, l'un d'elles retient toute notre attention : la

segmentation par utilisation du crit�ere BIC. Elle pr�esente l'int�erêt de fonctionner

avec un seuil relativemnt syst�ematique, quel que soit le type de signal audio. Par

contre, elle n'est pas en mesure, de par son impl�ementation, de d�etecter des

points de changements proches les uns des autres. Par ailleurs, les techniques de

segmentation bas�ees sur des mesures de distance entre portions de signal peuvent

a priori r�esoudre ce genre de probl�eme, �a condition d'en am�eliorer la d�etection

des changements de locuteurs et de la rendre syst�ematique pour tous les types

de signaux audio. C'est ce que nous faisons au chapitre suivant en proposant une

m�ethode de segmentation DISTBIC, qui allie mesure d'une distance et crit�ere

BIC.
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Chapitre 4

Techniques de segmentation

propos�ees

Dans ce chapitre, nous proposons deux m�ethodes de segmentation qui r�epondent aux

hypoth�eses que nous nous sommes �x�ees (cf chapitre I). SILHYST est une technique de seg-

mentation par d�etection de silences et est pr�esent�ee �a la section 4.1. DISTBIC est une m�ethode

de segmentation qui combine des algorithmes de d�etection de changements de locuteurs. Elle

est d�ecrite �a la section 4.2.

4.1 SILHYST : segmentation par d�etection de silences

Nous avons d�etaill�e au paragraphe 3.1 quelques techniques de segmentation par d�etection

des silences. La plupart de ces techniques s'appuient sur l'�energie ou sur la puissance du signal

ou encore utilisant la variation de ces deux grandeurs. La m�ethode que nous proposons repose

elle aussi sur l'�energie du signal. Le principe est simple : il s'agit de comparer l'�energie locale

�a l'�energie moyenne du signal.

L'�energie locale E
loc

est l'�energie de l'�echantillon temporel du signal audio s �a l'instant t.

Elle est calcul�ee comme suit :

E
ech

(t) = [s(t)]2 (4.1)

L'�energie des signaux audio sur lesquels nous travaillons peut être fort variable, soit du

fait des conditions d'enregistrement diverses (journaux t�el�evis�es), soit du fait de la variabilit�e

du canal de transmission (conversations t�el�ephoniques). Pour cette raison, l'�energie moyenne

E
moy

correspond dans notre cas �a une �energie locale moyenne. Si t
debut

et t
fin

d�esignent

respectivement les instants de d�ebut et de �n de la portion de signal consid�er�ee pour calculer

l'�energie moyenne locale, nous avons la formule suivante :

E
moy

(t
debut

! t
fin

) =
1

t
fin

� t
debut

tfinX
t=tdebut

[s(t)]2 (4.2)

A�n de r�eduire la dynamique des valeurs prises par l'�energie, nous en prenons le logarithme.

Pour comparer l'�energie d'un �echantillon E
ech

�a l'�energie moyenne E
moy

, nous d�e�nissons

deux seuils, un seuil bas � (0 < � < 1) et un seuil haut � > � (0 < � < 1), et les r�egles
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suivantes (ce seuillage s'inspire fortement du seuillage par hyst�er�esis utilis�e en traitement

d'images [Canny 83]) :

{ si logE
ech

< � logE
moy

alors l'�echantillon est �etiquet�e SILENCE (S)

{ si logE
ech

� � logE
moy

alors l'�echantillon est �etiquet�e PAROLE (P)

{ si � logE
moy

� logE
ech

< � logE
moy

alors l'�echantillon se trouve dans la zone d'incerti-

tude, illustr�ee  la �gure 4.1. L'analyse des �echantillons pr�ec�edents, constituant le contexte

local gauche, permet de lever l'incertitude. L'�etiquette majoritairement attribu�ee aux

�echantillons du contexte local gauche est assign�ee �a l'�echantillon consid�er�e. Le contexte

local gauche est choisi ici de longueur �xe et regroupe plusieurs centaines d'�echantillons.

PAROLE

SILENCE

ZONE D’INCERTITUDE

logE
loc

� logE
moy

� logE
moy

E
loc

Fig. 4.1 { Principe d'�etiquetage des �echantillons ou trames

Une fois l'ensemble des �echantillons �etiquet�es, il reste �a d�eterminer les silences. Un silence

correspond �a une s�equence signi�cative en terme de longueur (de l'ordre de quelques dixi�emes

de secondes) d'�etiquettes contig�ues SILENCE comme indiqu�e �a la �gure 4.2 (l'�echelle de temps

n'est pas respect�ee pour une meilleure compr�ehension).

La séquence reconnue est finalement :

PAROLE PAROLESILENCE

PPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPSSSSSSSSSSSSS

silence ignorésilence détecté

PPPPPPPPSSSS

Fig. 4.2 { Reconnaissance des silences

Le choix des valeurs des param~etres est discut�e au chapitre 5.2.
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Comme nous l'avons vu au paragraphe 3.1, l'utilisation des techniques de segmentation par

d�etection de silences suppose des silences su�samment longs entre les di��erents locuteurs. Or,

c'est rarement le cas, en particulier dans une conversation t�el�ephonique. N�eanmoins, certains

types de signaux contiennent de tels silences : les journaux t�el�evis�es ou les messages laiss�es sur

un r�epondeur t�el�ephonique ou dans une bô�te vocale. Dans le cas des journaux t�el�evis�es, il peut

être int�eressant d'utiliser la segmentation par d�etection de silences comme un pr�e-traitement

du signal et d'appliquer un autre type de segmentation plus robuste sur chaque segment

obtenu. Dans le cas d'une bô�te vocale ou d'un r�epondeur t�el�ephonique, la segmentation par

d�etection de silences su�t sans doute �a r�ecup�erer des segments homog�enes ne contenant qu'un

seul locuteur.

4.2 DISTBIC : segmentation par d�etection de changement de

locuteurs

Nous pr�esentons ci-apr�es une m�ethode de segmentation qui se d�eroule en deux passes

(nous n'avons aucune contrainte de temps r�eel dans le cadre de l'indexation). La premi�ere

passe d�etecte les changements de locuteurs les plus probables �a l'aide d'une segmentation ba-

s�ee sur le calcul d'une distance. La proc�edure de d�etection des changements fait intervenir un

seuil aussi robuste que possible pour ce type de m�ethode. Robuste signi�e dans notre contexte

que le seuil est d'une part calcul�e de mani�ere automatique et d'autre part, e�cace en termes

de r�esultats, quelque soit le type de signaux audio trait�es (parole spontan�ee, parole pr�epa-

r�ee, parole t�el�ephonique...). La deuxi�eme passe valide ou non les changements de locuteurs

trouv�es lors de la premi�ere passe �a l'aide du Crit�ere d'Information Bayesien (BIC) d�etaill�e au

paragraphe 3.2.3. Cette technique de segmentation, nomm�ee DISTBIC est illustr�ee �a la �gure

4.3.

Un couple de fenêtres adjacentes est d�eplac�e le long du signal audio param�etris�e. Pour

chaque couple de fenêtres, la distance qui les s�epare est calcul�ee. Une fois obtenue la courbe

des distances en fonction du temps pour l'ensemble du signal, les instants de changements de

locuteurs sont d�etect�es. Cette segmentation pr�eliminaire est alors ra�n�ee �a l'aide du crit�ere

BIC : les instants de changements trouv�es pr�ec�edemment sont valid�es ou non.

Dans un premier temps, nous d�etaillons la premi�ere passe : nous nous attardons sur le cas

particulier de la d�etection d'un seul changement, notamment sur les distances qui peuvent être

employ�ees (cf 4.2.1). Nous nous int�eressons ensuite �a la d�etection de plusieurs changements de

locuteurs : d'une part, la mani�ere dont sont choisies les fenêtres glissantes (cf 4.2.2) et d'autre

part, la d�etection des changements �a partir de la courbe des distances (cf 4.2.3). En�n, nous

terminons ce chapitre par la deuxi�eme passe, �a savoir le ra�nement �a l'aide du crit�ere BIC

et la fa�con dont il est appliqu�e (cf 4.2.4).

Comme nous faisons l'hypoth�ese que nous n'avons aucune connaissance a priori sur les

locuteurs pr�esents dans la conversation, notre algorithme de d�etection de changements de

locuteurs est proche d'un algorithme classique de d�etection de ruptures dans un signal. Ce-

pendant, il est appliqu�e �a un signal param�etris�e de parole, i.e. qui contient des informations

sp�eci�ques du locuteur. Et ce sont les changements de ce signal param�etris�e qui nous im-

portent et donc a fortiori les changements de locuteurs.
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changement de locuteur détecté
t 

d(t)

segments issus de la 2ème passe : élimination d’une fausse alarme

segments issus de la 1ère passe

séquence de vecteurs acoustiques

Segmentation : calcul des distances d pour chaque couple de segments

d(t+2)d(t)

fen2(instant t)fen1(instant t)

fen1(instant t+2) fen2(instant t+2)

d(t+1)

Détection des points de changements à l’aide de la courbe des distances

Raffinement avec le critère BIC : élimination des fausses alarmes

fen1(instant t+1) fen2(instant t+1)

Fig. 4.3 { Les di��erentes �etapes de notre m�ethode de segmentation
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Z = X [ Y � N(�
Z
;�

Z
)

X Y

Y � N(�
Y
;�

Y
)X � N(�

X
;�

X
)

Fig. 4.4 { Mod�elisation des segments de vecteurs acoustiques

4.2.1 D�etection d'un changement de locuteur

Soient deux segments de signal param�etris�e adjacents, �a la fronti�ere desquels nous sup-

posons l'existence �eventuelle d'un changement de locuteur. Autrement dit, nous supposons

que les deux segments aient �et�e prononc�es par deux locuteurs di��erents. Pour tester cette

hypoth�ese, nous mesurons �a l'aide d'une distance la similarit�e entre les deux portions de si-

gnal. Une forte similarit�e, i.e. une faible valeur de la distance indique que les deux segments

proviennent du même locuteur. Un r�esultat oppos�e indique que chaque segment est prononc�e

par un locuteur di��erent.

Soient les deux segments X et Y adjacents en question comme l'indique la �gure 4.4. Nous

avons ici deux segments de même longueur mais le principe peut être appliqu�e �a des segments

de longueur di��erente. Un segment est une s�equence de vecteurs acoustiques X = fx1:::xNX
g.

Pour les distances que nous d�ecrivons ci-apr�es, nous supposons que chaque segment est pro-

nonc�e par un seul locuteur et que la s�equence de vecteurs acoustiques associ�ee, X , est r�egie

par un processus Gaussien multi-dimensionnel X � N(�;�) o�u �
X

est le vecteur moyen, �
X

la matrice de covariance (suppos�ee pleine) et p la dimension des vecteurs acoustiques. Nous

d�esignons par Z la r�eunion des deux segments.

Nous verrons au paragraphe (4.2.2) qu'il y a un compromis �a faire sur la dur�ee des fenêtres

et qu'en pratique, elles durent deux secondes. Cette dur�ee ne nous autorise pas �a avoir des

mod�eles de locuteurs tr�es sophistiqu�es (comme par exemple des mixtures de Gaussiennes

GMM). En e�et, nous n'avons pas su�samment de donn�ees pour estimer de mani�ere �able

et robuste de tels mod�eles, d'o�u l'utilisation d'une simple Gaussienne.

Nous pr�esentons ci-apr�es plusieurs mesures de distance que nous avons test�ees (cf chapitre

5). Il est �a noter que nous employons le terme de distance �a tort car les mesures propos�ees

ci-dessous ne v�eri�ent pas les propri�et�es d'une distance, notamment l'in�egalit�e triangulaire.

Le rapport de vraisemblance

Le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e (Generalized Likelihood Ratio (GLR)) est utilis�e

par [Gish et al. 91, Gish et al. 94] pour l'identi�cation du locuteur. Ce rapport de vraisem-

blance a �et�e d�etaill�e au paragraphe 2.1. Nous en reprenons ci-dessous les grandes lignes. Soit

le test d'hypoth�eses suivant :

{ H0 : les segments sont prononc�es par le même locuteur. Alors la r�eunion des deux seg-

ments est g�en�er�ee par un unique processus Gaussien multi-dimensionnel.

{ H1 : les segments sont prononc�es par des locuteurs di��erents. Alors les segments sont

g�en�er�es par des processus Gaussiens multi-dimensionnels di��erents.
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Le rapport de vraisemblance associ�e �a ce test est donn�e par :

R =
L(z; b�; b�)

L(x; b�1; b�1)L(y; b�2; b�2)
(4.3)

o�u L(X;N(�
X
;�

X
)) repr�esente la vraisemblance de la s�equence de vecteurs acoustiques X

�etant donn�e le processus Gaussien multi-dimensionnel N(�
X
;�

X
). Pour obtenir une mesure

de distance entre les deux segments, l'oppos�e du logarithme du rapport de vraisemblance est

consid�er�e :

dGLR = � logR (4.4)

La distance de Kullbach-Leibler

La distance de Kullbach-Leibler est utilis�ee par [Siegler et al. 97] et est d�etaill�ee au para-

graphe 3.2.1. Nous en rappelons l'expression g�en�erale :

KL(X; Y ) = E
X
hlog(P

X
(X))� log(P

Y
(X))i (4.5)

o�u E
X
< : > est l'esp�erance math�ematique calcul�ee avec la densit�e de probabilit�e P de X .

Ayant fait l'hypoth�ese de processus Gaussien pour chaque segment, la formule 3.3 s'applique.

Par contre, nos mod�eles �etant multi-dimensionnels, nous g�en�eralisons cette formule pour toute

dimension. Nous d�emontrons la formule suivante de la distance de Kullbach-Leibler dans le

cas multi-dimensionnel en annexe B :

KL(X; Y ) =
1

2
(�

Y
� �

X
)T (��1

X

+ ��1
Y

)(�
Y
� �

X
)

+
1
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)T )� p (4.6)

o�u tr d�esigne la trace d'une matrice.

Mesures de similarit�e

Toutes les mesures de similarit�e pr�esent�ees dans ce paragraphe sont d�ecrites en d�etail

dans [Bimbot et al. 95]. Ces mesures reposent sur l'hypoth�ese que deux segments de signal

param�etris�e, X et Y , ont des matrices de covariance similaires, respectivement �
X

et �
Y

,

si ces segments ont �et�e g�en�er�es par le même locuteur. Plus formellement, pour mesurer la

similarit�e entre les segments X et Y , la matrice � = �
X

��1
Y

est consid�er�ee. Si les deux

segments ont �et�e prononc�es par le même locuteur, alors �
X

= �
Y

et � est la matrice identit�e

I
p
.

La premi�ere mesure de similarit�e est d�e�nie par :

�
G

(X; Y ) = a� log g +
1

p
(�

X
� �

Y
)��1

X

(�
X
� �

Y
)T � 1 (4.7)

o�u �
X

et �
Y

sont les vecteurs acoustiques moyens respectifs de X et Y , a est la moyenne

arithm�etique des valeurs propres �
i

de la matrice � et g est la moyenne g�eom�etrique. Cette

mesure de similarit�e provient du rapport de vraisemblance g�en�eralis�e (cf [Bimbot et al. 95]).

Si �
X

= �
Y

(i.e. X = Y ), alors �
G

= 0, sinon �
G
> 0.



4.2. DISTBIC : SEGMENTATION PAR D�ETECTIONDE CHANGEMENTDE LOCUTEURS43

Une seconde mesure de similarit�e est d�eduite de la premi�ere. Elle repose sur le fait que

les vecteurs moyens peuvent être a�ect�es par le canal de transmission et par cons�equent, ne

doivent pas être pris en compte :

�
GC

(X; Y ) = a � log g � 1 (4.8)

La troisi�eme mesure de similarit�e est un test de sph�ericit�e de la matrice �:

�
SC

(X; Y ) = log
a

g
(4.9)

La derni�ere mesure de similarit�e �
DC

calcule la d�eviation absolue entre les valeurs propres

de la matrice � et l'unit�e :

�
DC

(X; Y ) =
1

p

pX
i=1

j�
i
� 1j (4.10)

Ces mesures ne sont pas sym�etriques telles qu'elles sont d�e�nies. Elles sont sym�etris�ees de

la mani�ere suivante:

�
S

(X; Y ) = �(X; Y ) + �(Y;X) (4.11)

o�u � repr�esente �
G

, �
GC

, �
SC

ou �
DC

.

4.2.2 Application �a la d�etection de plusieurs changements de locuteur

Pour g�en�eraliser le principe de la d�etection d'un changement de locuteur �a la d�etection

de plusieurs changements de locuteurs, nous utilisons un couple de fenêtres adjacentes et

glissantes. Il n'y a pas de recouvrement entre les deux fenêtres, comme l'indique la �gure 4.5.

Il faut faire un compromis sur la dur�ee des fenêtres : d'une part, la dur�ee doit être su�samment

courte pour supposer que la fenêtre ne recouvre les paroles que d'un seul locuteur et d'autre

part, la dur�ee doit être su�samment longue pour que l'estimation des param�etres �a partir des

donn�ees contenues dans les fenêtres pour le calcul des distances soit �able. Un bon compromis

est de �xer la dur�ee des fenêtres �a deux secondes.

A chaque it�eration, les fenêtres sont d�eplac�ees de quelques dizaines de millisecondes (en

g�en�eral, 100 ms). Cela signi�e qu'il y a recouvrement des couples de fenêtres d'une it�eration

�a l'autre. Cela signi�e �egalement que la position des points de changements est �evalu�ee avec

une pr�ecision d'au moins quelques dizaines de millisecondes, i.e. la dur�ee du d�ecalage entre

deux it�erations.

Pour chaque couple de fenêtres, une distance est calcul�ee comme expliqu�e au paragraphe

4.2.1 et est stock�ee. Ce processus est r�ep�et�e tout le long du signal audio, de sorte que nous

obtenons une courbe de distances �a l'issue du processus. Dans ce qui suit, nous nous int�eressons

�a la d�etection des changements de locuteurs �a partir de la courbe des distances.

4.2.3 D�etection des changements de locuteurs �a partir de la courbe des

distances

Le principe de la segmentation par d�etection de changement de locuteurs comme vu �a

la section 2.1, repose sur le calcul d'une distance entre deux portions de signal param�etris�e.

Selon la valeur de cette distance, soit les deux portions sont proclam�ees prononc�ees par le

même locuteur, soit les deux portions ont �et�e g�en�er�ees par des locuteurs di��erents. Nous avons
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Fig. 4.5 { Principe des fenêtres glissantes

constat�e au travers des exemples �etudi�es que le probl�eme majeur de cette technique r�eside

dans le choix du seuil de d�ecision.

Comme expliqu�e au paragraphe pr�ec�edent, une distance est calcul�ee pour chaque couple de

segments et ce processus est r�ep�et�e tout le long du signal. Nous avons donc �a notre disposition

la courbe des distances �a la �n du processus. De plus, nous savons qu'un changement de

locuteur se traduit par une forte valeur de la distance. Nous nous attachons donc �a rechercher

les maxima de la courbe.

Les mesures de distance que nous utilisons n'�etant pas normalis�ees et les valeurs de ces me-

sures �etant fort variables d'un signal audio �a un autre, nous recherchons un seuil relatif. Apr�es

�etude des occurrences des points de changement de locuteurs dans la courbe des distances,

il apparâ�t que ce n'est pas l'amplitude des maxima qui importe mais plutôt leur forme. En

e�et, un changement de locuteur correspond dans la majorit�e des cas �a un maximum local

caract�eris�e par un pic signi�catif de la courbe des distances, i.e. un pic fortement marqu�e

comme l'illustre la �gure 4.6. Il nous reste alors �a caract�eriser ce pic signi�catif.

Tout d'abord, la courbe des distances �etant bruit�ee (pr�esence de nombreux art�efacts),

elle est liss�ee en rempla�cant chaque valeur par la moyenne de ses voisines (�ltre passe-bas

moyenneur). Un pic est consid�er�e comme signi�catif si la di��erence entre son amplitude et

l'amplitude de ses minima de part et d'autre est importante. Plus formellement, soit � la

variance de la distribution des distances d. Un pic est signi�catif si :

jd(max)� d(min
d
)j > �� et jd(max)� d(min

g
)j > �� (4.12)

o�u � est un r�eel positif (� > 0), min
d

et min
g

repr�esentent respectivement le minimum �a

droite du pic correspondant au maximum max et le minimum �a gauche du même pic. Ceci
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pic significatif d’un changement de locuteur

pic non significatif

t 

Fig. 4.6 { Courbe des distances : pic signi�catif d'un changement de locuteur

est illustr�e �a la �gure 4.7. La d�etection des changements de locuteurs se ram�ene donc �a la

recherche des maxima de la courbe des distances v�eri�ant le crit�ere 4.12.

De plus, nous imposons une dur�ee minimale entre deux changements de locuteurs. Si deux

maxima sont trop proches (de l'ordre de quelques dixi�emes de secondes) l'un de l'autre, alors

nous ne conservons que le maximum des deux.

Cette m�ethode pr�esente l'avantage de s'adapter �a tout type de signal audio. Elle ne fait pas

intervenir de seuil absolu. Par ailleurs, elle est con�cue pour �eviter au maximum les d�etections

manqu�ees, c'est-�a-dire les changements de locuteurs existant et qui ne sont pas d�etect�es. Mais

ceci se fait au d�etriment du nombre de fausses alarmes (un changement de locuteur est d�etect�e

alors qu'il n'existe pas). Avant de passer �a l'�etape suivante de notre syst�eme d'indexation,

nous aimerions r�eduire ce nombre de fausses alarmes en regroupant les segments adjacents

appartenant �a un même locuteur, sans pour autant augmenter le nombre de d�etections man-

qu�ees. Ceci est fait �a l'aide du Crit�ere d'Information Bayesien qui est l'objet du paragraphe

suivant.

4.2.4 Ra�nement �a l'aide du Crit�ere d'Information Bayesien

L'utilisation du Crit�ere d'Information Bayesien (BIC) pour la segmentation en locuteurs

a �et�e introduite par [Chen et al. 98c] et est longuement d�etaill�ee au paragraphe 3.2.3.

Nous faisons appel �a ce crit�ere dans le but de r�eduire le nombre de fausses alarmes r�esultant

de la premi�ere passe. Il s'agit donc de valider ou non les points de changement de locuteurs

fs1::::sNg trouv�es lors de la premi�ere passe.

Pour valider le changement de locuteur en s
i+1, nous consid�erons les segments [s

i
; s

i+1] et
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jd(max)� d(min
d
)j > ��

max

jd(max)� d(min
g
)j > ��

min
d

min
g

Fig. 4.7 { Courbe des distances : caract�erisation d'un changement de locuteurs

[s
i+1; si+2] et nous leur apliquons le crit�ere BIC, i.e. nous comparons la mod�elisation de ces

deux segments �a l'aide de deux Gaussiennes (une Gaussienne par segment) et la mod�elisation

�a l'aide d'une seule Gaussienne, comme l'indique la �gure 4.8. Cela revient respectivement �a

l'hypoth�ese H1 (un changement de locuteur �a l'interface des deux segments) et �a l'hypoth�ese

H0 (pas de changement de locuteur) du test d'hypoth�eses du paragraphe 4.2.1.

Z = X [ Y � N(�
Z
;�

Z
)

X Y

Y � N(�
Y
;�

Y
)X � N(�

X
;�

X
)

s
i�1 s

i
s
i+1 s

i+2

Fig. 4.8 { Segments consid�er�es pour le ra�nement �a l'aide du crit�ere BIC

La di��erence de crit�ere BIC entre les deux mod�elisations va nous permettre de choisir la

mod�elisation la plus ad�equate aux donn�ees. Cette di��erence est donn�ee par :

�BIC(s
i+1) = �R(s

i+1) + �P (4.13)

o�u R(i) d�esigne le rapport de maximum de vraisemblance entre l'hypoth�ese H0 et l'hypoth�ese

H1 (cf �equation 4.3), P le terme de p�enalit�e et � le poids de p�enalit�e.

Si cette di��erence de BIC est n�egative alors le changement de locuteur en s
i+1 est valid�e

puisque la mod�elisation �a deux Gaussiennes est pr�ef�er�ee selon ce crit�ere. Sinon, ce changement

de locuteur est annul�e et les deux segments sont r�eunis pour ne former qu'un �a la prochaine

it�eration, i.e. le couple de segments [s
i
; s

i+2] et [s
i+2; si+3] sera consid�er�e, comme illustr�e �a la

�gure 4.9.

Cette deuxi�eme passe est en fait identique �a la troisi�eme passe de la proc�edure BIC (cf
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1er cas : �BIC < 0. Le point de changement est valid�e. Les deux segments suivants sont examin�es

2�eme cas : �BIC � 0. Le point de changement est annul�e. Les deux segments sont r�eunis et le segment qu'ils forment
est examin�e avec le suivant
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Fig. 4.9 { Validation ou annulation des points de changement

paragraphe 3.2.3).

Les performances des m�ethodes de d�etection de silences et de segmentation expos�ees dans

ce chapitre, respectivement SILHYST et DISTBIC, sont �evalu�ees au chapitre suivant.
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Chapitre 5

Exp�eriences

Dans ce chapitre, nous relatons les exp�eriences que nous avons men�ees a�n d'�evaluer les

techniques de segmentation que nous proposons. Tout d'abord, nous d�e�nissons �a la section

5.1 des taux qui permettent de quanti�er les performances des techniques de segmentation

en locuteurs. Ensuite, nous donnons les r�esultats des exp�eriences r�ealis�ees avec la technique

de segmentation SILHYST par d�etection de silences �a la section 5.2. Nous d�etaillons �a la

section 5.3 les r�esultats obtenus avec la technique de segmentation DISTBIC par d�etection

de changements de locuteurs. En�n, nous concluons sur ces techniques de segmentation.

5.1 M�ethodes d'�evaluation

Une bonne segmentation fournit les changements de locuteurs corrects et des segments

ne contenant qu'un seul locuteur. Nous distinguons deux types d'erreurs pour la d�etection de

changements de locuteurs. Une fausse alarme (FA) a lieu lorsqu'un changement de locuteur

est d�etect�e alors qu'il n'existe pas. Une d�etection manqu�ee (DM) a lieu quand un changement

de locuteur existant n'est pas d�etect�e. Dans notre contexte, ce deuxi�eme type d'erreur est plus

grave que le premier type. En e�et, un segment corrompu (i.e. contenant plusieurs locuteurs)

peut d�et�eriorer l'�etape de regroupement du syst�eme d'indexation par locuteurs. A l'inverse,

une fausse alarme donc une sur-segmentation peut être r�esolue lors de cette même �etape de

regroupement des segments.

Nous d�e�nissons le taux de fausses alarmes (TFA) comme suit :

TFA = 100� nombre de FA

nbre de changements r�eels + nombre de FA
% (5.1)

Une valeur �elev�ee de TFA est signi�cative d'une sur-segmentation (over-segmentation). Le

taux de d�etections manqu�ees (TDM) est d�e�ni par :

TDM = 100� nombre de DM

nbre de changements r�eels
% (5.2)

Une valeur �elev�ee de TDM indique une sous-segmentation (under-segmentation). Notre sys-

t�eme a �et�e param�etr�e de mani�ere �a obtenir de faibles valeurs de TFA et de TDM avec la

contrainte suppl�ementaire que le TDM soit inf�erieur au TFA. Ceci ne correspond pas �a l'ob-

jectif classique du taux d'�egale erreur (EER : equal error rate).
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Pour calculer ces taux, il est n�ecessaire d'avoir �a disposition la segmentation de r�ef�erence

du document audio concern�e. Cependant, la pr�ecision avec laquelle l'oreille humaine d�etecte

les changements de locuteurs est assez faible. Cette impr�ecision peut être due par exemple �a

des respirations ou encore �a des soupirs. Aussi, la segmentation de r�ef�erence (quand elle existe)

doit pouvoir accepter une certaine tol�erance sur les limites des segments. Par exemple, si nous

comparons des segmentations de r�ef�erence r�ealis�ees \�a la main" par di��erentes personnes, il

y a de fortes chances pour que ces segmentations di��erent. En ce qui concernent les signaux

synth�etiques, les changements de locuteurs sont �evidemment connus, par construction.

Cette tol�erance peut être prise en compte en d�e�nissant des intervalles de pr�ecision centr�es

sur les changements de locuteurs de r�ef�erence ou les changements d�etect�es. Ainsi, un point de

changement d�etect�e est une fausse alarme si dans l'intervalle de pr�ecision qui l'entoure aucun

changement de r�ef�erence n'est trouv�e. Par ailleurs, si �a l'int�erieur d'un intervalle de pr�ecision

centr�e sur un changement de r�ef�erence, aucun changement de locuteur n'a �et�e d�etect�e, nous

sommes dans ce cas en pr�esence d'une d�etection manqu�ee (cf aussi [Liu et al. 99]).

L'utilisation de tels intervalles de pr�ecision n'est pas encore tout �a fait satisfaisante : en

e�et, la largeur de ces intervalles devrait tenir compte de la vitesse d'�elocution de la personne

qui parle ou encore du contenu s�emantique de la conversation. Un ultime test pour juger de

la qualit�e de la segmentation consiste �a �ecouter individuellement chaque segment obtenu et

en v�eri�er l'int�egralit�e.

5.2 Evaluation de SILHYST

5.2.1 Donn�ees

L'algorithme de segmentation en locuteurs par d�etection de silences est �evalu�e sur di��e-

rents types de donn�ees de parole :

{ 10 conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites de la base de

donn�ees TIMIT (parole propre, segments courts, anglais, 285 changements de locuteurs)

{ 10 conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites de la base

de donn�ees fournie par le Centre National d'Etudes des T�el�ecommunications (CNET)

(parole propre, segments courts, fran�cais, 270 changements de locuteurs)

{ 4 journaux t�el�evis�es (JT) enregistr�es dans notre laboratoire (segments de toute longueur,

parole spontan�ee et pr�epar�ee, fran�cais, 160 minutes).

Les silences de �n de phrase dans les conversations cr�e�ees arti�ciellement ne sont pas

supprim�es. Cela donne lieu �a de longs silences inter-locuteurs, mais �egalement �a de longs

silences intra-locuteurs car il arrive que plusieurs phrases d'un même locuteur s'enchâ�nent.

Nous abandonnons volontairement les tests sur les conversations t�el�ephoniques de SWITCH-

BOARD (pour une description d�etaill�ee de cette base de donn�ees, consulter [Godfrey et al. 92]).

Il est en e�et illusoire de vouloir segmenter en locuteurs une conversation t�el�ephonique par

d�etection de silences. Nous avons vu au chapitre pr�ec�edent que cette m�ethode ne pouvait être

e�cace que si les locuteurs �etaient s�epar�es par des silences signi�catifs en terme de dur�ee. Or,

dans une conversation t�el�ephonique, la parole est en g�en�eral spontan�ee et donc, les �echanges

sont rapides, quitte d'ailleurs �a couper la parole �a l'interlocuteur. Par ailleurs, les personnes

ne se voyant pas, elles ont tendance naturellement �a combler les \blancs".
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SILHYST � � T en s

TIMIT 0.7 0.9 0.3

CNET 0.7 0.9 0.15

JT 0.7 0.9 0.3

Tab. 5.1 { Valeurs des param�etres de SILHYST pour les di��erents types de donn�ees de parole

Par contre, les journaux t�el�evis�es se prêtent bien �a ce type de segmentation. Il existe par

exemple de longs silences entre la �n des paroles du journaliste-pr�esentateur et le d�ebut d'un

reportage. Mis �a part les interviews en direct ou les interviews spontan�ees enregistr�ees dans

un reportage, la parole est pr�epar�ee, i.e. elle est pos�ee et l'enchâ�nement des locuteurs se fait

�a un rythme raisonnable.

Nous travaillons sur le signal temporel : SILHYST ne n�ecessite pas de param�etrisation

pr�ealable.

5.2.2 Exp�eriences

Avant d'examiner les r�esultats de la segmentation proprement dite, nous nous int�eressons

d'abord �a la valeur des param�etres, puis �a la qualit�e des silences d�etect�es.

Valeur des param�etres

Le tableau 5.1 donne la valeur des param�etres utilis�es pour les di��erents types de donn�ees.

� et � sont respectivement les seuils haut et bas pour le seuillage par hyst�er�esis et T repr�esente

la dur�ee minimale d'un silence.

Des exp�eriences d'�evaluation de � et � sur di��erents types de donn�ees de parole montrent

que les valeurs indiqu�ees au tableau 5.1 sont ind�ependantes du type de donn�ees. Le caract�ere

universel de ces valeurs provient du fait que ce sont des seuils adaptatifs par le biais du calcul

de l'�energie locale moyenne : � et � repr�esentent des pourcentages de cette �energie locale

moyenne.

Par contre, T est la dur�ee minimale des silences que l'utilisateur souhaite d�etecter. Si

cette dur�ee est courte, alors la majeure partie des silences intra-locuteurs et inter-locuteurs

vont être d�etect�es (les silences intra-locuteurs sont en g�en�eral plus courts que les silences

inter-locuteurs). A l'inverse, plus cette dur�ee augmente, moins il y a de silences d�etect�es,

voire aucun silence si cette dur�ee est �x�ee �a une dur�ee sup�erieure �a tous les silences pr�esents

dans la conversation. Même si cette dur�ee peut varier d'un signal �a l'autre, elle pr�esente

l'avantage de pouvoir être estim�ee exp�erimentalement de mani�ere simple et rapide. De plus,

la dynamique des valeurs potentielles reste faible.

R�esultats de la segmentation

Le tableau 5.2 pr�esente les taux de fausses alarmes (TFA) et de d�etections manqu�ees

(TDM) �a l'issue de la segmentation par d�etection de silences sur les di��erents types de donn�ees.

En ce qui concerne les conversations synth�etiques, nous avons vu au paragraphe pr�ec�edent

qu'elles contenaient de longs silences intra- et inter-locuteurs. Nous retrouvons ici ce fait. En

e�et, la d�etection d'un silence entre deux phrases d'un même locuteur conduit tout naturel-

lement �a une fausse alarme, ce qui explique le taux �elev�e de fausses alarmes pour TIMIT et
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SILHYST TFA TDM

TIMIT 80.9% 0.0%

CNET 72.7% 8.6%

JT 23.8% 69.2%

Tab. 5.2 { Taux de fausses alarmes et de d�etections manqu�ees de SILHYST avec les di��erents

types de donn�ees de parole

pour les donn�ees CNET. A l'inverse, de longs silences inter-locuteurs facilitent la d�etection

des changements de locuteurs par d�etection de silences, d'o�u les faibles taux de d�etections

manqu�ees. Cependant, ces r�esultats sont �a nuancer car les conversations que nous utilisons

(sans suppression des silences) ressemblent peu �a des conversations r�eelles. Les r�esultats ob-

tenus sur les journaux t�el�evis�es sont �a ce point de vue plus int�eressants car ils correspondent

�a un signal r�eel de parole.

Le TFA obtenu pour les JT est de 23.8%. Ce taux est comparable au taux obtenu avec

la m�ethode DISTBIC (cf tableau 5.8). Ces fausses alarmes sont dues �a des silences intra-

locuteurs signi�catifs. Ils ont lieu par exemple quand le journaliste-pr�esentateur �evoque les

divers sujets qui seront abord�es au cours du journal t�el�evis�e. En g�en�eral, une pause marque le

changement de sujet, de même au cours du journal et ces pauses sont comptabilis�ees comme

fausses alarmes.

Par contre, le TDM est tr�es �elev�e, ce qui montre que la d�etection de silences fournit une

tr�es mauvaise segmentation en locuteurs. Ceci est pr�evisible dans la mesure o�u les locuteurs

ne sont pas s�epar�es par des silences signi�catifs. Ces d�etections manqu�ees de changement de

locuteurs apparaissent surtout lors d'interviews. En e�et, il est fr�equent que le journaliste pose

la question suivante �a la personne interview�ee sans attendre que cette derni�ere ait r�eellement

�ni de parler. Elles apparaissent �egalement lors de traductions simultan�ees. Cependant, dans

ce dernier cas, nous sortons de nos hypoth�eses de travail car il y a recouvrement de paroles

de deux personnes di��erentes.

Qualit�e des silences d�etect�es

Pour compl�eter cette �etude, nous nous int�eressons �a la qualit�e des silences d�etect�es. Nous

voudrions savoir si ceux-ci sont purs ou au contraire, contiennent de la parole. Dans notre

application, il importe en e�et que seuls des silences purs soient d�etect�es. Nous d�e�nissons

donc le taux de qualit�e de la mani�ere suivante :

TQ = 100� (1� nombre de silences contenant de la parole

nombre total de silences d�etect�es
)% (5.3)

Plus ce taux est �elev�e, plus les silences d�etect�es sont purs.

Le tableau 5.3 donne les valeurs de ce taux pour les di��erents types de donn�ees. Nous

constatons que dans les trois cas, les silences poss�edent un haut niveau de puret�e.

Les silences jug�es impurs sont dans la majorit�e des cas des silences qui contiennent la

premi�ere ou la derni�ere syllabe d'un mot selon qu'ils soient en d�ebut ou en �n de phrase. Les

silences qui contiennent la respiration du locuteur avant de parler ne sont pas comptabilis�es

comme segments impurs.
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SILHYST TQ

TIMIT 98.6%

CNET 94.7%

JT 100.0 %

Tab. 5.3 { Taux de qualit�e de SILHYST pour les di��erents types de donn�ees de parole

5.2.3 Commentaires

De cette �etude, nous pouvons conclure les choses suivantes. Notre technique de d�etection

de silences pr�esente l'avantage d'utiliser des param�etres qui ne varient pas ou peu d'un signal

de parole �a l'autre. Dans le cas o�u ils varient, leur valeur est facilement ajustable parce que

directement li�ee �a la dur�ee r�eelle d'un silence.

Nous avons vu que la d�etection de silences n'est pas adapt�ee pour la d�etection de change-

ments de locuteurs sauf si ceux-ci sont s�epar�es par des silences signi�catifs.

Cependant, les longs silences peuvent venir perturber la d�etection de changements de

locuteurs par calcul de distance. En e�et, ces silences peuvent être su�samment longs pour

être en partie d�etect�es mais pas su�samment longs pour l'être compl�etement (seule une des

bornes du silence est d�etect�ee), ce que nous reverrons au paragraphe 5.3.3 �a propos des

interjections dans les conversations t�el�ephoniques. Par ailleurs, nous avons vu que les silences

d�etect�es �etaient de bonne qualit�e, i.e. ils ne contiennent pas de parole. Aussi, nous pr�econisons

l'emploi de notre d�etection de silences comme un pr�e-traitement �a la segmentation DISTBIC,

dont les performances sont pr�esent�ees ci-apr�es.

5.3 Evaluation de DISTBIC

5.3.1 Donn�ees

Di��erents types de donn�ees de parole ont �et�e utilis�es pour comparer notre algorithme de

segmentation avec l'algorithme propos�e par S.Chen, appel�e proc�edure BIC (cf section 3.2.3):

{ 2 conversations qui ont �et�e cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases de 2 se-

condes en moyenne extraites de la base de donn�ees TIMIT (parole propre, segments

courts, anglais, 60 changements de locuteurs).

{ 2 conversations cr�e�ees en concat�enant des phrases de 1 �a 3 secondes extraites d'une

base de donn�ees fournie par le CNET (parole propre, segments courts, fran�cais, 45

changements de locuteurs).

{ 3 journaux t�el�evis�es extraits de la base de donn�ees de l'Institut National de l'Audio-

visuel (INA) (segments de toute longueur, parole spontan�ee et pr�epar�ee, fran�cais, 85

changements de locuteurs, 30 minutes).

{ 3 conversations t�el�ephoniques extraites de la base de donn�ees SWITCHBOARD ([Godfrey et al. 92])

(segments de toute longueur, parole spontan�ee, anglais, 120 changements de locuteurs,

30 minutes).
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Pour les conversations synth�etiques cr�e�ees, les silences entre les di��erents locuteurs ont �et�e

r�eduits de mani�ere �a ressembler �a des silences inter-locuteurs d'une conversation r�eelle. Plus

pr�ecis�ement, les silences inter-locuteurs obtenus sont volontairements courts pour ne pas être

d�etect�es par notre algorithme. Chaque segment de locuteur est suivi par un segment d'un

autre locuteur.

A�n de r�ealiser des tests compl�ementaires de notre algorithme DISTBIC, nous utilisons

quatre journaux t�el�evis�es enregistr�es dans notre laboratoire et nous analysons la nature des

erreurs observ�ees.

{ 4 journaux t�el�evis�es fran�cais (r�ef�erenc�es jt) (segments de toute longueur, parole sponta-

n�ee et pr�epar�ee, fran�cais, 830 changements de locuteurs, 135 minutes).

Pour la param�etrisation du signal de parole, nous utilisons des coe�cients Mel-cepstraux.

Nous renvoyons �a [Davis et al. 80] pour la d�e�nition de ce type de coe�cients acoustiques.

Ces coe�cients ont en e�et prouv�e leur e�cacit�e en reconnaissance du locuteur ([Furui 81]).

Ils sont calcul�es avec des fenêtres d'analyse de 32 ms espac�ees de 10 ms (la fr�equence d'�echan-

tillonnage de nos signaux est de 8 kHz). Nous avons �egalement test�e cette param�etrisation

compl�et�ee avec les �-coe�cients (d�eriv�ees premi�eres). D'apr�es [Soong et al.88], l'ajout de ces

derniers am�eliore les taux de reconnaissance de locuteur. L'utilisation de ces �-coe�cients

d�et�eriore les performances des deux passes : les maxima de la courbe de distance sont liss�es,

rendant ainsi la d�etection des pics correspondant �a un changement de locuteur plus d�elicate.

Quant au ra�nement avec le BIC, il est sensible �a la dimension des vecteurs acoustiques. Par

ailleurs, la charge de calculs est augment�ee de mani�ere non n�egligeable. Aussi, nous n'utilisons

pas ces ��coe�cients.

5.3.2 Choix de la mesure de distance pour la premi�ere passe

La �gure 5.1 montre les courbes de distance obtenues avec les di��erentes distances d�e-

taill�ees �a la section 4.2.1. Nous avons produit ces courbes �a partir de donn�ees TIMIT. Les

lignes verticales indiquent la localisation exacte des changements de locuteurs r�eels. Et les

�etoiles (�) repr�esentent les changements de locuteurs trouv�es par la premi�ere passe de notre

technique de segmentation DISTBIC. Nous voudrions mettre tout d'abord en �evidence la ca-

pacit�e de notre technique �a d�etecter des changements de locuteurs proches les uns des autres.

Bien que la distance de Kullbach-Leibler (4.2.1) et le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e

(4.2.1) sont les plus couteux en termes de charge de calcul, ils donnent les meilleurs r�esultats :

nous distinguons ais�ement les maxima correspondant aux changements de locuteurs r�eels. La

mesure de similarit�e �
G

(4.2.1) semble être un bon compromis puisque la charge de calculs

est assez faible et les r�esultats similaires �a ceux donn�es par la distance de Kullbach-Leibler et

le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e.

Pour les documents audio contenant de la parole spontan�ee, nous recommandons l'uti-

lisation du rapport de vraisemblance g�en�eralis�e, comme cela est fait par la suite. En

e�et, cette distance a pour avantages de produire des pics �etroits et �elev�es correspondant aux

changements de locuteurs et de faibles variations d'amplitude pour un même locuteur.
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BIC � fen1 r�es1 fen2 r�es2

TIMIT 1.3 3 s 0.6 s 2 s 0.2 s

CNET 1.3 3 s 0.6 s 2 s 0.2 s

INA 2.0 3 s 0.6 s 1.8 s 0.15 s

SWITCHBOARD 2.0 3 s 0.6 s 1.8 s 0.15 s

Tab. 5.4 { Valeurs des param�etres de la proc�edure BIC pour les di��erents types de donn�ees

de parole

5.3.3 Comparaison des techniques de segmentation BIC et DISTBIC

Valeur des param�etres

Les deux techniques de segmentation DISTBIC et BIC �etant bas�ees sur des propri�et�es du

signal local, il n'est pas surprenant que le choix des param�etres joue un rôle essentiel. Les

param�etres sont ici choisis de mani�ere �a satisfaire :

TDM < TFA (5.4)

avec de faibles valeurs de TFA et de TDM.

Les valeurs des param�etres ont �et�e d�etermin�ees exp�erimentalement sur des donn�ees de

même type que les donn�ees de test. Ces valeurs sont con�rm�ees par les r�esultats obtenus avec

les donn�ees de test. Le tableau 5.4 donne les valeurs de param�etres pour l'algorithme BIC :

{ � est le poids de p�enalisation du crit�ere BIC (cf. �equation 3.5)

{ fen1 est la dur�ee en secondes de la fenêtre d(a; c) et r�es1 est la r�esolution utilis�es lors

de la premi�ere passe de la proc�edure BIC (cf. �gure 3.1)

{ de même, fen2 est la dur�ee en secondes de la fenêtre d(a; c) et r�es2 est la r�esolution de

la deuxi�eme passe (cf. �gure 3.1)

Le tableau 5.5 rend compte des valeurs des param�etres utilis�ees pour l'algorithme DIST-

BIC :

{ � est le crit�ere de p�enalisation du crit�ere BIC (cf �equation 3.5)

{ � est le coe�cient d�e�ni �a l'�equation 4.12 (cf. �egalement la �gure 4.7)

{ fen est la dur�ee en secondes d'une fenêtre et d�ecal est le d�ecalage en secondes entre deux

fenêtres d'une it�eration �a l'autre (cf. paragraphe 4.2.2 et �gure 4.5)

Les longueurs des fenêtres (fen, fen1 et fen2) r�esultent d'un compromis entre les contraintes

suivantes :

{ une courte dur�ee pour faire l'hypoth�ese que la fenêtre ne contient les paroles que d'un

seul locuteur

{ une longue dur�ee pour avoir une bonne estimation des mod�eles de locuteurs (processus

Gaussiens multi-dimensionnels)
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DISTBIC � fen d�ecal �

TIMIT 1.2 1.96 s 0.7 s 15%

CNET 1.0 1.96 s 0.7 s 15%

INA 1.8 2 s 0.1 s 50%

SWITCHBOARD 1.5 2 s 0.1 s 50%

Tab. 5.5 { Valeurs des param�etres de la m�ethode DISTBIC pour les di��erents types de donn�ees

de parole

BIC

TFA TDM

TIMIT 31.5 30.5

CNET 14.3 50.0

INA 18.3 15.7

SWITCHBOARD 20.3 30.6

Tab. 5.6 { TFA et TDM avec la proc�edure BIC

Les param�etres res1, res2 et d�ecal d�eterminent �egalement la pr�ecision sur la localisation des

changements de locuteurs.

Plus la valeur de � est �elev�ee, plus la valeur de �-BIC a de chances d'être positive, P

�etant positif (cf �equation 3.8). Alors moins de changements de locuteurs seront d�etect�es. De

même, plus la valeur de � est �elev�ee, moins il y aura de changements de locuteurs d�etect�es

(cf �equation 4.12).

Nous pouvons �egalement remarquer que les param�etres ne semblent pas être inuenc�es par

la langue. En e�et, les valeurs des param�etres di��erent peu d'une m�ethode de segmentation

�a l'autre pour les conversations synth�etiques en anglais et en fran�cais (TIMIT et CNET).

Ceci est �egalement vrai pour les conversations r�eelles (cf. tableaux 5.4 et 5.5). Les petites

di��erences observ�ees proviennent probablement des conditions d'enregistrement.

Coût calculatoire

Concernant le coût calculatoire, DISTBIC proc�ede en deux passes, il est donc impossible de

faire un traitement temps r�eel (Il en est de même de BIC qui proc�ede en 3 passes). Cependant,

le temps de traitement requis pour la d�etection des changements de locuteurs est largement

inf�erieur au temps d'�ecoute (quelques minutes compar�es �a 45 minutes d'enregistrement par

exemple). BIC est plus rapide que DISTBIC mais la di��erence n'est pas signi�cative dans le

cadre de l'indexation par locuteurs.

BIC < DISTBIC << temps d'�ecoute (5.5)

Comparaison des performances

Pour �evaluer les performances de notre technique de segmentation, nous la comparons �a la

proc�edure BIC d�ecrite dans [Delacourt et al. 99c]. Pour les deux techniques, nous indiquons le
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1�ere passe 2nde passe

TFA TDM TFA TDM

TIMIT 40.3 14.3 28.2 15.6

CNET 18.2 16.7 16.9 21.4

INA 37.4 9.03 18.5 13.5

SWITCHBOARD 39.0 29.1 25.9 29.1

Tab. 5.7 { TFA et TDM respectivement avec la premi�ere et la seconde passes de notre tech-

nique de segmentation

taux de fausses alarmes (TFA) et le taux de d�etections manqu�ees (TDM). En ce qui concerne

notre technique de segmentation, nous distinguons la segmentation bas�ee sur la distance dR
(premi�ere passe) et le ra�nement �a l'aide du crit�ere BIC (seconde passe). Le tableau 5.6

pr�esente les r�esultats obtenus pour la proc�edure BIC appliqu�ee �a di��erents types de donn�ees

d�ecrits au paragraphe 5.3.1. Le tableau 5.7 pr�esente les performances des deux passes de notre

technique de segmentation appliqu�ee aux mêmes donn�ees.

Le TDM et le TFA de la proc�edure BIC (respectivement 15.7% et 18.3%) et de la deuxi�eme

passe de notre algorithme (respectivement 13.5% et 18.5%), obtenus �a partir des journaux

t�el�evis�es de l'INA sont quasiment �egaux. Cela signi�e que les deux techniques de segmentation

sont �equivalentes avec des conversations contenant de longs segments de locuteurs. Nous

pouvons �egalement remarquer la baisse sensible du TFA entre la premi�ere et la seconde passe

de notre algorithme : de 37.4% �a 18.5%. La segmentation bas�ee sur la distance dR est en fait

sensible aux changements d'environnement sonore ou d'intonation du locuteur.

Les conversations t�el�ephoniques (SWITCHBOARD dans les tableaux 5.6 et 5.7) contiennent

�egalement de longs segments mais de parole spontan�ee. En particulier, les conversations t�el�e-

phoniques sont \clairsem�ees" de petits mots comme \Yeah" ou \Hum-hum". Quand ces mots

sont prononc�es alors que l'autre personne parle, notre hypoth�ese que les personnes ne parlent

pas simultan�ement n'est pas respect�ee. Le processus de segmentation se trouve d�et�erior�e par

ces petits mots : ils ne sont en e�et pas correctement d�etect�es. Selon l'application, la d�etection

de ces petits mots peut s'av�erer non pertinente. A l'inverse, si le niveau de pr�ecision requis

pour une tâche de transcription automatique est �elev�e, il devient alors n�ecessaire de les d�e-

tecter correctement. Dans le contexte de l'indexation par locuteurs, nous d�ecidons de ne pas

les prendre en compte.

La segmentation bas�ee sur la distance (premi�ere passe) �etant sensible aux changements

d'environnements sonores, elle d�etecte dans la plupart des cas une des bornes de ces petits

mots. C'est ce qui explique la valeur �elev�ee du TFA de la premi�ere passe : 39.0%. Le TFA

reste �egalement plus �elev�e avec la seconde passe de notre algorithme qu'avec la proc�edure

BIC (respectivement 25.9% contre 20.3%). Par ailleurs, les TDM des deux techniques sont

comparables : 29.1% pour DISTBIC et 30.6% pour BIC.

Quant aux conversations contenant de courts segments (TIMIT et CNET dans les ta-

bleaux), notre technique de segmentation fournit de meilleurs r�esultats que la proc�edure

BIC : pour ces conversations, le TDM est deux fois plus faible avec notre technique (15.6%

pour TIMIT et 21.4% pour CNET) qu'avec la proc�edure BIC (30.5% pour TIMIT et 50.0%

pour CNET) pour des valeurs de TFA comparables (28.2% pour TIMIT et 16.9% pour CNET

with DISTBIC contre 31.5% pour TIMIT et 14.3% pour CNET avec BIC). Les conversations
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CNET sont faites de segments plus courts que les conversations TIMIT : cela explique le taux

�elev�e de d�etections manqu�ees.

Les di��erences de performances constat�ees entre les conversations synth�etiques (TIMIT

et CNET) et les conversations r�eelles (SWITCHBOARD et INA) avec les deux algorithmes

de segmentation s'expliquent par la di��erence de dur�ee des segments r�eels de locuteurs. Les

conversations synth�etiques sont ici constitu�ees de courts segments alors que les conversations

r�eelles sont compos�ees en moyenne de segments plus longs. Dans le cas d'une segmentation

id�eale, la derni�ere passe des deux algorithmes estime les mod�eles de locuteurs (des Gaus-

siennes multi-dimensionnelles) sur la longueur r�eelle des segments. Et, plus les segments sont

longs, meilleure est l'estimation des mod�eles (plus �able et plus robuste) et meilleure est la

segmentation obtenue. Dans la pratique, la longueur e�ective des segments, sur laquelle les

mod�eles de locuteurs sont estim�es lors de la derni�ere passe, est plus importante pour des

conversations contenant de longs segments que pour des conversations compos�ees de courts

segments. Par cons�equent, la mod�elisation et, de ce fait, la qualit�e de la segmentation sont

meilleures pour les conversations avec de longs segments (nos conversations r�elles) que pour

les conversations avec de courts segments (nos conversations synth�etiques).

Les di��erences de performances entre les deux types de conversations peuvent aussi s'expli-

quer par les conditions d'enregistrement. En e�et, quand les locuteurs utilisent des canaux de

communication di��erents, la d�etection des changements de locuteurs est rendue plus ais�ee car

les di��erences entre locuteurs se trouvent renforc�ees par les di��erences de canaux. A l'inverse,

dans nos conversations synth�etiques (comme TIMIT et CNET), la d�etection des change-

ments de locuteurs repose uniquement sur les di��erences de caract�eristiques entre locuteurs.

En d'autres termes, pour les conversations r�eelles, les deux algorithmes de segmentation d�e-

tectent les ruptures entre locuteurs avec leurs conditions d'enregistrement respectives et pour

les conversations synth�etiques, les algorithmes d�etectent uniquement les ruptures entre les

locuteurs.

Nos exp�eriences montrent que notre technique de segmentation est plus pr�ecise que la

proc�edure BIC en pr�esence de segments courts, bien que les deux techniques aient les mêmes

performances en pr�esence de segments longs.

5.3.4 Etude qualitative des erreurs de DISTBIC

Nous avons men�e d'autres exp�eriences sur des journaux t�el�evis�es enregistr�es dans notre

laboratoire a�n d'�etudier les occurrences des erreurs. Les r�esultats sont pr�esent�es dans le

tableau 5.8. Pour �evaluer plus �nement notre technique de segmentation, nous d�e�nissons le

taux de d�ecalages (TD) :

TD = 100� nombre de d�ecalages

nbre de changements r�eels
% (5.6)

Un d�ecalage est un changement de locuteur qui a �et�e d�etect�e �a un instant d�ecal�e par

rapport �a sa position temporelle r�eelle. Un d�ecalage correspond en fait �a une fausse alarme

et une d�etection manqu�ee proches l'une de l'autre et qui ne devrait pas a�ecter le processus

de regroupement. A la suite d'un d�ecalage d'un changement de locuteur, l'un des segments

contient les paroles de deux locuteurs. Cependant, la proportion de donn�ees d'un des locuteurs

(de l'ordre de quelques dixi�emes de seconde) est n�egligeable compar�e au volume de donn�ees

de l'autre locuteur (quelques secondes). L'un des locuteurs reste majoritaire �a l'int�erieur du

segment consid�er�e.
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1�ere passe 2nde passe

TFA TDM TD TFA TDM TD

jt 59.0 8.9 8.4 23.7 9.4 8. 4

Tab. 5.8 { Journaux t�el�evis�es : TFA, TDM et TD respectivement avec la premi�ere et la seconde

passes

La plupart des d�etections manqu�ees sont dues �a de tr�es courtes phrases, surtout durant

les interviews : les questions des journalistes sont en g�en�eral tr�es br�eves et elles ne sont pas

d�etect�ees ou alors partiellement. En fait, les param�etres ont �et�e ajust�es pour d�etecter de

longs segments de locuteurs, aussi les segments tr�es courts ne sont pas toujours correctement

d�etect�es. Quant au TFA, sa valeur �elev�ee s'explique par deux raisons principales. Tout d'abord,

quand une personne de langue �etrang�ere est interview�ee et que ses paroles sont traduites

simultan�ement ou plus exactement avec un l�eger d�ecalage, cela cr�e�ee des FA. (dans ce cas,

notre hypoth�ese de non-recouvrement entre les di��erents locuteurs n'est pas respect�ee). La

deuxi�eme raison est li�ee �a la fa�con dont sont construits les reportages de journaux t�el�evis�es : les

�ev�enements sont comment�es mais la bande son correspondant �a ces �ev�enements reste en fond

sonore. Aussi, quand un changement d'environnement sonore intervient dans cette bande son

(par exemple, le passage d'une voiture derri�ere le commentateur), cela provoque bien souvent

une fausse alarme.

5.3.5 Conclusion

En r�esum�e, DISTBIC pr�esente l'avantage de d�etecter des changements de locuteurs proches

les uns des autres pour des r�esultats comparables �a la proc�edure BIC pour des changements

plus espac�es les uns des autres.

Les param�etres qui interviennent dans DISTBIC ne sont pas encore d�etermin�es de mani�ere

syst�ematique. Cependant, ils d�ependent essentiellement de la longueur r�eelle des segments

pr�esents dans la conversation et non pas de la nature du signal. En particulier, le crit�ere BIC

est d�esormais utilis�e par di��erents laboratoires sous des formes l�eg�erement di��erentes, par

exemple chez [Liu et al. 99, Gauvain et al. 98]. N�eanmoins, ces laboratoires sont �egalement

confront�es au probl�eme de la d�etermination du param�etre � intervenant dans le crit�ere BIC

(chez [Liu et al. 99], ce param�etre s'appelle � et chez [Gauvain et al. 99], ce param�etre est

transform�e en deux autres param�etres � et �).

Par ailleurs, dans la plupart des applications, une sur-segmentation est pr�ef�erable �a une

sous-segmentation (dans ce dernier cas, les paroles de deux locuteurs ou plus peuvent être

r�eunies au sein d'un même segment). Aussi, en fonction de l'application choisie, il est peut-

être pr�ef�erable de ne pas e�ectuer la deuxi�eme passe, qu ivise �a r�eduire le taux de fausses

alarmes.

C'est ce que nous faisons dans le contexte des �evaluations NIST pour la tâche de poursuite

de locuteur (cf Annexe A et http://www.itl.nist.gov/iaui/894.01/spk 2000/index.html). Le

but est d'obtenir des segments ne contenant les paroles que d'un seul locuteur et d'une dur�ee

su�samment longue pour prendre une d�ecision de v�eri�cation du locuteur cible �able et

robuste. La sur-segmentation ne pose donc pas de probl�eme dans ce contexte �a condition

n�eanmoins d'obtenir des segments d'une longueur raisonnable.

Il est aussi di�cile de comparer les r�esultats de notre technique de segmentation avec
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les techniques propos�ees dans la litt�erature (�a moins bien-sûr de toutes les impl�ementer).

D'une part, parce que les bases de donn�ees de parole ne sont pas les mêmes et les r�esultats

sont variables d'une base de donn�ees �a une autre. D'autre part, les segmentations propos�ees

dans la litt�erature sont pour la majorit�e des segmentation en classes acoustiques. Aussi,

si deux locuteurs ont des voix proches et des conditions acoustiques comparables alors ils

appartiennent �a la même classe acoustique. Dans le cadre de la transcription automatique

de nouvelles radio- ou t�el�e-di�us�ees (�evaluations DARPA), les donn�ees des deux locuteurs

r�eunies serviront �a adapter les mod�eles de parole et le taux de reconnaissance de la parole

sera am�elior�e pour les deux personnes. Le fait de ne pas distinguer les deux locuteurs ne

sera alors pas consid�er�e comme une erreur et la segmentation sera jug�ee de bonne qualit�e

puisqu'elle am�eliore le taux global d'erreur sur les mots (WER ou Word Error Rate). Par

contre, dans le contexte de l'indexation par locuteurs, cette segmentation ne sera pas jug�ee

d'aussi bonne qualit�e.

En�n, une autre source de di�cult�e pour comparer des techniques de segmentation en

locuteurs est qu'il n'existe pas �a l'heure actuelle de m�ethode d'�evaluation commune �a toutes

les �equipes de recherche dans ce domaine. Ceci est li�e �a l'�emergence de la discipline et il y a

fort �a croire que d'ici peu des m�ethodes standard d'�evaluations existeront. Peut-être même

qu'elles utiliseront le taux de fausses alarmes et le taux de d�etections manqu�ees, associ�es �a

une tol�erance sur les changements d�etect�es, comme le font d�ej�a [Liu et al. 99].
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Fig. 5.1 { Segmentation bas�ee sur le calcul d'une distance. De gauche �a droite et de haut en

bas : La distance de Kullbach-Leibler, le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e, les mesures de
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Introduction

Apr�es avoir obtenu des segments ne contenant les paroles que d'un seul locuteur, l'�etape

suivante consiste �a regrouper les di��erents segments appartenant �a un même locuteur (cf 2.3).

Cette �etape de regroupement peut être utile �a d'autres applications. Par exemple, elle peut

servir �a extraire les messages t�el�ephoniques d�epos�es par une même personne sur une messagerie

vocale. Dans ce dernier cas, une segmentation en amont n'est pas n�ecessaire car les messages de

di��erents locuteurs sont distincts les uns des autres (signal sonore entre les messages ou alors

longs silences, etc...) Par contre, une di�cult�e suppl�ementaire apparâ�t. Les enregistrements

d'une personne, r�ealis�es �a partir de di��erents terminaux (t�el�ephone �xe, t�el�ephone mobile,

etc....), doivent être reconnus comme provenant d'un seul et même locuteur. Il faut donc

s'a�ranchir des variations entre les di��erents canaux de transmission. Nous revenons sur ce

point �a la section 8.1.1.

Notre probl�eme de regroupement des segments appartenant �a un même locuteur est un

probl�eme de classi�cation non-supervis�ee. Nous sommes en pr�esence d'une collection d'ob-

jets (en l'occurrence des segments ne contenant les paroles que d'un seul locuteur) et nous

devons regrouper ces objets par classes, i.e. les locuteurs. Comme nous ne connaissons ni la

nature des classes (pas de connaissance a priori sur les locuteurs), ni le nombre de classes

(nombre de locuteurs inconnu), nous parlons de classi�cation non-supervis�ee.

Les probl�emes de classi�cation non-supervis�es ont �et�e �etudi�es dans de nombreux domaines,

notamment en traitement d'images [Duda et al. 73]. Nous allons nous int�eresser aux tech-

niques de regroupement hi�erarchique (hierarchical clustering). Les aspects th�eoriques de

ces techniques sont d�ecrits ci-apr�es. Il peut être int�eressant dans le cas de conversations de te-

nir compte des relations \temporelles" entre les segments. En e�et, en cas de sur-segmentation,

deux segments contig�us ont de fortes chances d'appartenir �a un même locuteur. Les relations

de \voisinage" entre segments doivent alors être prises en compte, ce qui n'est pas le cas dans

le regroupement hi�erarchique. Nous faisons donc appel �a des techniques de regroupement

que nous quali�ons de s�equentiel. Ces techniques sont pr�esent�ees suite au regroupement

hi�erarchique. Un autre aspect du regroupement qu'il est important de d�e�nir est la mani�ere

de d�eterminer les relations inter-classes. C'est l'objet de la �n de cette introduction.

Regroupement hi�erarchique

Dans cette section, nous expliquons le principe du regroupement hi�erarchique et d�e�nissons

le vocabulaire associ�e, utile pour la suite.

Le but est de classi�er un ensemble d'�el�ements de mani�ere it�erative. Nous distinguons deux

approches : le regroupement par agglom�eration (agglomerative ou top-bottom clustering)

et le regroupement par division (divisive ou top-down clustering). La premi�ere approche
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itération 1

itération 2

itération 3

itération 4

itération 5

itération 6

itération 7

x1 x7 x3 x4 x6 x2 x5

Fig. 6.2 { Exemple de regroupement par agglom�eration : exemple de dendrogramme

consid�ere au d�ebut chaque �el�ement comme un groupe ou une classe (cluster) et r�eunit �a

chaque it�eration les deux groupes les plus proches au sens d'un crit�ere, appel�e crit�ere de

regroupement (merging criterion). Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a ce qu'un crit�ere d'arrêt

(stopping criterion) soit satisfait. A l'inverse, le regroupement par division consid�ere au d�ebut

l'ensemble des �el�ements comme ne formant qu'un seul groupe et �a chaque it�eration, divise un

des groupes selon un crit�ere, appel�e crit�ere de division (splitting criterion). De même, le

processus est r�eit�er�e jusqu'�a ce qu'un crit�ere d'arrêt soit atteint. Le crit�ere d'agglom�eration

�etant dans notre contexte plus intuitif que le crit�ere de division, nous consid�erons, par la suite,

uniquement le regroupement par agglom�eration, qui est illustr�e �a la �gure (6.2).

D'apr�es ce que nous venons de voir, deux choses sont importantes �a d�e�nir pour le re-

groupement hi�erarchique : le crit�ere de regroupement et le crit�ere d'arrêt. Il va de soi que ces

crit�eres sont d�ependants de l'application envisag�ee. Ainsi, dans notre contexte, le crit�ere de

regroupement est choisi de mani�ere �a regrouper des segments ou des groupes de segments ap-

partenant �a un seul et même locuteur. Un crit�ere d'arrêt trivial est le nombre �nal de classes.

Or, nous supposons le nombre de locuteurs, donc de classes, inconnu. Deux alternatives se

pr�esentent alors �a nous.

La premi�ere consiste �a r�eit�erer l'algorithme jusqu'�a obtenir une classe unique. Nous ob-

tenons �a l'issue du regroupement un arbre de classi�cation, appel�e dendrogramme, comme

le montre la �gure (6.2). C'est la mani�ere de parcourir l'arbre qui d�e�nit alors la partition

�nale.

La deuxi�eme alternative consiste �a imposer une contrainte :

{ soit sur le crit�ere de regroupement. Par exemple, si le crit�ere de regroupement est une

distance et qu'�a chaque it�eration, les deux groupes de segments les plus proches au

sens de cette distance sont r�eunis, nous pouvons imposer la contrainte suppl�ementaire

que cette distance ne doit pas d�epasser un certain seuil. Le processus de regroupement
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s'arrête alors quand les deux groupes de segments les plus proches sont s�epar�es d'une

distance ne satisfaisant plus cette contrainte.

{ soit sur le groupe de segments r�esultant du dernier regroupement. Si ce groupe de

segments n'est pas jug�e su�samment homog�ene alors le processus de regroupement est

stopp�e. Le crit�ere d'homog�en�eit�e reste �a d�e�nir.

Un autre aspect du regroupement hi�erarchique qu'il est important de d�e�nir est la mani�ere

d'actualiser le crit�ere de regroupement au fur et �a mesure du regroupement des �el�ements.

L'actualisation du crit�ere de regroupement est lui aussi d�ependant de l'application.

Ces aspects seront vus plus en d�etails dans les chapitres qui suivent.

Regroupement s�equentiel

Les m�ethodes de regroupement hi�erarchique ne prennent pas en compte les relations de

\voisinage" qui peuvent exister entre les di��erents �el�ements �a classi�er (ou alors par le biais

du crit�ere de regroupement). Il peut être int�eressant dans certaines applications de tenir

compte de ces relations. Par exemple, si nous consid�erons une conversation t�el�ephonique,

il est fort probable que l'intra-variabilit�e de chaque locuteur soit assez forte. En e�et, une

conversation t�el�ephonique est en g�en�eral constitu�ee de paroles spontan�ees. Supposons que le

regroupement hi�erarchique compare des segments appartenant �a un même locuteur mais que

l'un des segments se situe au d�ebut de la conversation et l'autre �a la �n de la conversation. Le

regroupement de ces deux segments risque alors d'�echouer �a cause de la forte intra-variabilit�e.

Il est int�eressant dans ce cas de consid�erer les segments s�equentiellement (par ordre tempo-

rel) car la variabilit�e entre deux segments proches temporellement, appartenant �a un même

locuteur, est moins forte qu'entre deux segments �eloign�es temporellement, appartenant �a ce

même locuteur.

Par ailleurs, pour une application temps r�eel, il est important de pouvoir traiter les seg-

ments au fur et �a mesure et non d'e�ectuer le regroupement une fois tous les segments collect�es.

C'est donc l�a une autre source d'application des algorithmes de regroupement s�equentiel.

Le principe du regroupement s�equentiel est expliqu�e �a la �gure (6.3). A la premi�ere it�e-

ration, le premier �el�ement va former la premi�ere classe. A chaque it�eration, l'�el�ement suivant

(au sens du voisinage) est examin�e. S'il satisfait le crit�ere de regroupement avec les classes

(groupes d'�el�ements) existantes alors il est assign�e au groupe d'�el�ements le plus proche au

sens du crit�ere de regroupement. A l'oppos�e, si aucun des groupes d'�el�ements ne convient,

alors une nouvelle classe est cr�e�ee. Ceci implique que le crit�ere de regroupement soit contraint

pour que de nouvelles classes puissent être cr�e�ees. Le crit�ere d'arrêt est ici tr�es simple : le

processus s'arrête quand l'ensemble des �el�ements a �et�e examin�e. En�n, l'actualisation du cri-

t�ere de regroupement au fur et �a mesure du regroupement est aussi un point crucial pour le

regroupement s�equentiel.

D�etermination des relations inter-classes

A l'origine du regroupement agglom�eratif ou s�equentiel, le crit�ere de regroupement est

estim�e pour des couples d'�el�ements. Puis, au fur et �a mesure du regroupement, des classes

d'�el�ements se forment. La question est alors de savoir comment le crit�ere de regroupement est

estim�e entre deux classes.
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Fig. 6.3 { Exemple de regroupement s�equentiel

Plusieurs alternatives sont possibles. Elles sont expos�ees dans [Solomono� et al. 98]. Il

faut donc d�e�nir le crit�ere c entre deux classes d'�el�ements, respectivement G
k

et G
l
. Voici

quelques unes des possibilit�es :

{ estimation par paire minimale (minimum pair/single linkage) : le crit�ere de regrou-

pement entre deux classes d'�el�ements est d�e�ni comme le crit�ere minimal s�eparant deux

�el�ements, chacun appartenant respectivement �a une des classes

c(G
k
; G

l
) = min

i2Gk ;j2Gl

c(i; j)

{ estimation par paire maximale (maximum pair/complete linkage) : le crit�ere de

regroupement entre deux classes d'�el�ements est d�e�ni comme le crit�ere maximal s�eparant

deux �el�ements, chacun appartenant respectivement �a une des classes

c(G
k
; G

l
) = max

i2Gk ;j2Gl

c(i; j)

{ estimation par paire moyenne (average pair/linkage) : le crit�ere de regroupement

entre deux classes d'�el�ements est d�e�ni comme le crit�ere moyen s�eparant deux �el�ements,

chacun appartenant respectivement �a une des classes. N
k

et N
l

d�esignent le nombre

d'�el�ements respectivement de G
k

et de G
l

dans la formule ci-dessous.

c(G
k
; G

l
) =

P
i2Gk;j2Gl

c(i; j)

N
k
N
l

{ estimation \compl�ete" (full linkage) : une autre solution consiste �a consid�erer une

classe d'�el�ements comme ne formant qu'un seul et même �el�ement (dans notre cas, un

groupe de segments sera consid�er�e comme un seul segment obtenu en concat�enant tous

les segments du groupe). Les caract�eristiques de cette classe, vue comme un �el�ement,

sont alors recalcul�ees �a chaque nouvel ajout d'�el�ement, ainsi que les crit�eres de regrou-

pement impliquant cette classe. Cette solution implique un coût calculatoire loin d'être

n�egligeable.
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Apr�es avoir pr�esent�e les deux types de regroupement que nous allons consid�erer par la

suite, nous allons tout d'abord passer en revue les travaux existant dans la litt�erature sur

l'application de ces algorithmes au regroupement de segments au chapitre 7. A partir de cet

�etat de l'art, nous pr�esentons au chapitre 8 l'algorithme de regroupement hi�erarchique retenu.

Le chapitre 9 pr�esente tout d'abord les m�ethodes d'�evaluation qui nous permettent de juger des

performances du regroupement hi�erarchique test�e. La m�ethode de regroupement retenue est

ensuite test�ee et les performances obtenues sur di��erents types de donn�ees sont expos�ees. Une

�etude des param�etres intervenant dans ce regroupement hi�erarchique est �egalement r�ealis�ee.

En�n, nous concluons la partie consacr�ee au regroupement des segments par locuteurs.
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Chapitre 7

Etat de l'art

Munis du formalisme expos�e au chapitre pr�ec�edent, nous pr�esentons dans ce chapitre des

m�ethodes de regroupement des segments appartenant �a un seul et même locuteur existant

dans la litt�erature. Comme au pr�ec�edent chapitre, nous nous int�eressons aux techniques de

regroupement hi�erarchique par agglom�eration (section 7.1) puis aux algorithmes de regrou-

pement s�equentiel (section 7.2).

De même que pour la segmentation en locuteurs (cf chapitre 3), l'essentiel des travaux

pr�esent�es ici ont �et�e r�ealis�es dans le cadre des �evaluations DARPA de syst�emes de trans-

cription automatique de journaux radio- ou t�el�e-di�us�es. Nous avons vu que l'adaptation

au locuteur am�eliore signi�cativement les performances des syst�emes de reconnaissance de

la parole sur de grands vocabulaires. En g�en�eral, peu de donn�ees du locuteur su�sent pour

l'adaptation. Cependant, dans le cas d'une adaptation non supervis�ee, il est pr�ef�erable d'utili-

ser une quantit�e de donn�ees plus importante. Dans ce contexte, l'objectif est ici de regrouper

les segments (issus de la segmentation par exemple) en groupes homog�enes, c'est-�a-dire des

groupes ne contenant qu'un seul et même locuteur dans les mêmes conditions d'enregistre-

ment, a�n d'avoir su�samment de donn�ees de ce locuteur. Ces donn�ees servent ensuite �a

adapter au locuteur consid�er�e des mod�eles de parole pr�e-entrâ�n�es dans le but d'am�eliorer les

taux de reconnaissance. Plus il y a de donn�ees disponibles pour un locuteur donn�e, meilleure

est l'adaptation. Il faut bien souvent faire un compromis entre l'homog�en�eit�e au sein des

groupes de segments et leur taille, qui doit être su�samment importante pour une meilleure

robustesse des techniques d'adaptation. Les �evaluations DARPA pour les syst�emes de trans-

cription automatique utilisent la base de donn�ees HUB-4 qui regroupe des journaux radio- et

t�el�e-di�us�es am�ericains (cf introduction de la partie I).

7.1 Regroupement hi�erarchique par agglom�eration

Dans cette section, nous pr�esentons divers crit�eres de regroupement possibles, ainsi que

des cri�eres d'arrêt qui leur sont associ�es au travers de di��erents travaux.

7.1.1 Utilisation du rapport de vraisemblance g�en�eralis�e et nombre de

classes connu

Ce paragraphe pr�esente un regroupement hi�erarchique avec comme crit�ere de regroupe-

ment la distance bas�ee sur le rapport de vraisemblance d�e�ni �a l'�equation (2.3). Comme vu
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pr�ec�edemment, plus cette distance est petite, plus il est probable que les segments aient �et�e

g�en�er�es par le même locuteur. Le principe du regroupement est le suivant : une matrice de

distances D est form�ee o�u chaque �el�ement de la matrice d(i; j) repr�esente la distance entre

les segments i et j (i et j variant de 1 �a N , avec N le nombre total de segments). A chaque

it�eration, les deux segments ou groupes de segments les plus proches au sens de cette distance

sont r�eunis.

[Gish et al. 91] utilisent ce regroupement pour s�eparer pilotes et contrôleurs a�eriens. Ces

travaux ont �et�e d�ej�a �evoqu�es au chapitre 2 �a la section 2.1.4.

Pour r�e�evaluer la distance entre deux groupes de segments, [Gish et al. 91] font le choix de

la distance par paire maximale. Par ailleurs, le crit�ere d'arrêt est trivial : comme les segments

doivent être regroup�es en deux classes, le processus s'arrête quand le nombre de groupes de

segments est �egal �a deux. Les communications du contrôleur �etant pr�epond�erantes (en termes

de temps de parole), le groupe contenant le plus de segments est alors identi��e comme celui

du contrôleur.

Des tests sur 423 segments, dont 220 de contrôleurs et 203 de pilotes ont abouti �a 6 erreurs

de classi�cation avec cette m�ethode de regroupement. Cependant, il ne faut pas oublier que

dans le cadre de cette application, les pilotes et le contrôleur a�erien n'utilisent pas le même

canal de transmission et de ce fait se distinguent assez facilement.

Le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e nous semble être un bon crit�ere de regroupement,

les r�esultats viennent d'ailleurs le con�rmer. N�eanmoins, dans cette application, le crit�ere

d'arrêt est simple puisque le nombre �nal de classes est connu, ce qui n'est pas notre cas.

Nous ne pouvons donc appliquer cet algorithme tel quel.

7.1.2 Utilisation du rapport de vraisemblance et du crit�ere de dispersion

Le regroupement hi�erarchique trait�e dans ce paragraphe utilise �egalement comme crit�ere de

regroupement entre deux segments ou deux groupes de segments le rapport de vraisemblance

g�en�eralis�e (cf 7.1.1). De la même mani�ere, une matrice de distances est form�ee. De plus,

en remarquant que des segments cons�ecutifs ont de fortes chances d'appartenir �a un même

locuteur si le taux de fausses alarmes est �elev�e, la distance entre deux segments est alors

pond�er�ee par un param�etre � qui tend �a favoriser le regroupement des segments cons�ecutifs.

Le nombre de locuteurs n'�etant pas a priori connu, le regroupement hi�erarchique est

e�ectu�e jusqu'�a n'obtenir plus qu'un seul groupe de segments. Il s'agit alors de choisir une

partition de segments �a partir du dendrogramme obtenu. Pour ce faire, un crit�ere de dispersion

est d�e�ni. Une bonne partition sera caract�eris�ee par une faible dispersion au sein de chaque

classe de segments (i.e. chaque locuteur). La matrice de dispersion est d�e�nie par :

W
�;k

=
kX

j=1

N
j
� �

j
(7.1)

o�u �
j

est la matrice de covariance des N
j

vecteurs acoutiques contenus dans les segments du

groupe G
j
. k est le nombre de groupes de segments dans la partition. L'index � dans l'�equation

(7.1) rappelle que le dendrogramme obtenu d�epend de ce param�etre. En�n, la dispersion est

d�e�nie comme suit :

dispersion = jW
�;k
j (7.2)

o�u j j d�esigne le d�eterminant.
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Pour un nombre k donn�e de groupes de segments, ce dendrogramme est �elagu�e de mani�ere

�a obtenir k feuilles (i.e groupes de segments). Pour une liste (non exhaustive) de combinaisons

(�; k), la proc�edure d'�elagage fournit une liste de partitions potentielles parmi lesquelles l'une

d'elles est choisie en minimisant le crit�ere de dispersion jW
�;k
j.

Cependant, ce crit�ere conduit en pratique �a la solution extrême d'un segment par locuteur.

Pour �eviter cela, une p�enalit�e est introduite contre un trop grand nombre de groupes de

segments dans la partition. Le crit�ere avec p�enalit�e devient alors la minimisation de :

jW
k;�
j �

p
k (7.3)

Le but du regroupement hi�erarchique dans les travaux de ([Jin et al. 97]) est de regrouper

les segments appartenant �a un même locuteur. Les auteurs entendent par locuteur un locuteur

avec les mêmes conditions de transmission (même canal) et d'enregistrement. Cependant, ce

regroupement �etant destin�e �a l'adaptation des syst�emes aux locuteurs, il n'est pas gênant

de regrouper des locuteurs ayant les mêmes caract�eristiques acoustiques. L'algorithme de re-

groupement hi�erarchique am�eliore les performances du syst�eme de transcription automatique

en termes de reconnaissance de mots. Il est test�e sur des donn�ees provenant de la base de

donn�ees HUB-4. Par contre, le nombre de groupes de segments, et donc de locuteurs, est

souvent inf�erieur au nombre r�eel de locuteurs.

En e�et, l'algorithme a tendance �a regrouper les locuteurs qui ont les mêmes caract�eris-

tiques acoustiques, ce qui n'est pas gênant pour l'adaptation au locuteur mais peut constituer

un obstacle dans le cadre de l'indexation par locuteurs. Le param�etre � joue un rôle essentiel

selon les auteurs pour le regroupement. Cependant, ils n'en pr�ecisent ni la valeur, ni la fa�con

dont il est choisi.

Pour d'autres applications o�u la distinction entre locuteurs est indispensable, [Jin et al. 97]

sugg�erent d'examiner d'autres crit�eres de s�election d'une partition et p�enalit�es, parmi lesquels :

jW
k;�
j+ C �

p
k

ou

jW
k;�
j+ C � log k

o�u C est une constante.

Cependant ces crit�eres ne semblent pas avoir de fondements th�eoriques. Par contre, ces

crit�eres ne sont pas d�ependants du crit�ere de regroupement utilis�e donc ils peuvent s'appliquer

avec d'autres distances.

7.1.3 Utilisation du rapport de vraisemblance et du crit�ere de puret�e

Ce paragraphe pr�esente un algorithme de regroupement hi�erarchique analogue au pr�ec�e-

dent : il est bas�e sur le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e comme crit�ere de regroupement.

L'algorithme s'arrête quand il n'y a plus qu'un seul groupe de segments. C'est la s�election de

la partition dans le dendrogramme obtenu qui di��ere. Cette s�election repose sur un crit�ere de

puret�e d�e�ni ci-apr�es. Ce même crit�ere de puret�e peut �egalement servir �a l'�evaluation de la

partition obtenue.

Une partition est parfaite si chaque groupe de segments ne contient les segments que d'un

seul locuteur et si tous les segments de ce locuteur sont tous r�eunis dans le même groupe de

segments. La m�ethode d'�evaluation doit donc p�enaliser la r�eunion des paroles de di��erents
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locuteurs ou �a l'inverse, la s�eparation des paroles d'un même locuteur en plusieurs groupes

de segments.

Soit n
ij

le nombre de segments de parole du locuteur j dans le groupe de segments i. Soit

N
L

le nombre total de locuteurs, N
G

le nombre de groupes de segments et N
S

le nombre de

segments de parole. En�n, n
:j

=

NGX
i=1

n
ij

d�esigne le nombre total de segments du locuteur j et

n
i:

=

NLX
j=1

n
ij

la taille du groupe de segments en nombre de segments.

La premi�ere mesure d'�evaluation propos�ee est le Rand Index :

IRAND =
1

2

8<:X
i

n
2
i:

+
X
j

n
2
:j

9=;�
X
i

X
j

n
2
ij

(7.4)

I
RAND

mesure le nombre de paires de segments qui appartiennent �a un même locuteur mais

qui ne sont pas dans le même groupe ou les paires de segments qui sont dans le même

groupe mais qui n'appartiennent pas au même locuteur. Plus I
RAND

est faible, meilleure est

la partition.

La deuxi�eme mesure d'�evaluation propos�ee est d�evelopp�ee par BBN et est appel�ee m�etrique

BBN:

IBBN =
X
i

X
j

n
2
ij

n
i:

� Q:N
G

(7.5)

o�u Q est un param�etre �a ajuster. Il permet de favoriser ou non de larges groupes quitte �a

r�eunir des segments n'appartenant pas �a un même locuteur. Plus la valeur de IBBN est �elev�ee,

meilleure est la partition.

La puret�e p
i

d'un groupe de segments i est d�e�nie comme suit :

p
i

=
X
j

n
2
ij

n
2
i

(7.6)

La puret�e d'un groupe de segments repr�esente le degr�e d'appartenance des segments �a un

même locuteur. La puret�e p
i

repr�esente aussi la probabilit�e que deux segments choisis al�ea-

toirement dans le groupe de segments i proviennent du même locuteur. En introduisant la

notion de puret�e, les formules (7.4) et (7.5) deviennent :

IRAND =
X
i

n
2
i:
(
1

2
� p

i
) +

1

2

X
j

n
2
:j

(7.7)

et

IBBN =
X
i

n
i:
p
i
� Q�N

G
(7.8)

Les partitions contenant de larges groupes de segments impurs obtiennent de meilleurs scores

de IRAND et IBBN que celles contenant de petits groupes de segments purs (ne contenant que

les segments d'un même locuteur).

En connaissant la puret�e et la taille (i.e. le nombre de segments) de chaque groupe de

segments, il est facile d'�evaluer une partition. Cependant, autant la taille des groupes de

segments est connue, autant la connaissance de la puret�e n�ecessite de connâ�tre pour chaque
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segment l'identit�e du locuteur auquel il se rapporte. Une estimation de la puret�e est donc

propos�ee. Elle repose sur les plus proches voisins (nearest neighbors). Cette puret�e est d'abord

estim�ee pour chaque segment du groupe et la puret�e du groupe de segments est d�e�nie comme

la moyenne des puret�es des segments qu'il contient. La puret�e d'un segment k appartenant �a

un groupe de segments G
i

est estim�ee comme suit :

1. trier tous les segments par ordre croissant de distance par rapport au segment k

2. prendre les n
i:

plus proches segments et compter parmi ces segments ceux appartenant

e�ectivement au groupe G
i
. Soit n

group
ce nombre.

3. d�e�nir la puret�e �
k

du segment k, comme la fraction des premiers n
i:

plus proches voisins

qui sont dans le groupe G
i
:

�
k

=
n
group

n
i:

(7.9)

La puret�e du groupe de segments est alors d�e�nie comme :

p̂
i

=
1

n
i:

X
k2Gi

�
k

(7.10)

Plus la partition obtenue se rapproche de la partition id�eale (i.e. la partition r�eelle), plus cet

estimateur de puret�e tend vers la puret�e th�eorique d�e�nie �a l'�equation (7.6).

La puret�e ainsi estim�ee peut �egalement servir �a op�erer un regroupement hi�erarchique

contraint : la puret�e est alors utilis�ee comme crit�ere d'arrêt.

Le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e comme crit�ere de regroupement et la puret�e comme

crit�ere de s�election �a partir du dendrogramme sont propos�es par [Solomono� et al. 98] pour

le regroupement hi�erarchique. L'utilisation de la distance de Kullbach-Leibler (3.1) comme

crit�ere de regroupement est �egalement envisageable car elle ne n�ecessite pas la mod�elisation

de la r�eunion des deux segments ou groupes de segments consid�er�es contrairement au rapport

de vraisemblance g�en�eralis�e. Pour calculer des distances et former la matrice de distances,

chaque segment est mod�elis�e par une mixture de Gaussiennes avec des matrices de covariance

diagonales, entrâ�n�ees par l'algorithme EM (Expectation-Maximisation [Dempster et al. 77]).

Le regroupement hi�erarchique est r�ealis�e jusqu'�a n'obtenir plus qu'un seul groupe (la distance

entre deux groupes de segments est r�eestim�ee �a chaque it�eration).

Pour s�electionner une partition �a partir du dendrogramme obtenu, [Solomono� et al. 98]

proc�edent de la mani�ere suivante. Ils coupent le dendrogramme horizontalement de mani�ere �a

obtenir que quelques groupes de segments, genre 5 ou 10. Chacun de ces groupes de segments

correspond �a un sous-arbre du dendrogramme. Un d�ecoupage de ce sous-arbre qui optimise

la puret�e peut être trouv�e. Ainsi la partition �nale est la r�eunion de toutes les partitions des

sous-arbres. Cependant, cette m�ethode ne garantit pas l'optimisation de la puret�e globale.

Les auteurs ont men�e des exp�eriences sur des donn�ees de SWITCHBOARD. Les 60 seg-

ments durent une minute chacun et �emanent de 20 locuteurs (3 segments par locuteurs) moiti�e

hommes, moiti�e femmes. Pour chaque locuteur, deux des enregistrements sont r�ealis�es sur le

même canal, le troisi�eme sur un canal di��erent. Les r�esultats montrent que l'estimateur n'est

mauvais que pour peu de groupes de segments, et que plus le nombre de groupes augmente,

meilleur devient l'estimateur. La partition choisie avec le meilleur score estim�e (i.e. la puret�e

estim�ee) contient 29 groupes de locuteurs au lieu des 20 locuteurs attendus. Parmi les 29

groupes, seulement 2 sont contamin�es, i.e. contiennent des segments g�en�er�es par des locuteurs

di��erents.
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Cependant, il faut quand même noter que ces exp�eriences ont lieu sur une collection de 60

segments, ce qui est peu pour une conversation r�eelle, et surtout que chaque segment dure une

minute, ce qui permet une bonne mod�elisation pour mesurer les distances entre groupes de

segments. Par ailleurs, [Solomono� et al. 98] signalent eux-mêmes que leur m�ethode de s�elec-

tion de la partition �a partir du dendrogramme ne garantit pas d'avoir la partition optimale.

Par ailleurs, comme au paragraphe pr�ec�edent, la puret�e est ind�ependant du crit�ere de

regroupement utilis�e. Il peut �egalement s'appliquer comme crit�ere d'arrêt et non plus comme

crit�ere de s�election �a partir du dendrogramme.

7.1.4 Utilisation du rapport de vraisemblance crois�e et d'un crit�ere d'e�-

cacit�e

Le crit�ere de regroupement consid�er�e dans ce paragraphe est le rapport de vraisemblance

crois�e. Chaque segment de parole m
j

est mod�elis�e par un GMM �
j

(Gaussian Mixture Model

[Reynolds 95]). Ce GMM est obtenu �a partir d'un GMM du monde �
B

ind�ependant du locu-

teur (speaker-independant background model, cf [Reynolds 97]) pr�e-entrâ�n�e �a l'aide d'autres

donn�ees de parole. Le rapport de vraisemblance crois�e d
ij

entre les messages m
i

et m
j

est

alors d�e�ni par :

d
ij

= log
l(m

i
j�
B

)

l(m
i
j�
j
)

+ log
l(m

j
j�
B

)

l(m
j
j�
i
)

(7.11)

o�u l(m
i
j�
j
) repr�esente la vraisemblance du segment m

i
selon le mod�ele �

j
. Une matrice de

distances D dont les �el�ements sont les d
ij

est form�ee. A chaque it�eration, les groupes de

segments les plus proches au sens de cette distance sont r�eunis. L'algorithme s'ach�eve quand

il n'y a plus qu'un seul groupe de segments. Il faut alors d�e�nir un crit�ere de s�election d'une

partition �a partir du dendrogramme obtenu.

Le crit�ere de s�election s'appuie sur la mesure I
BBN

d�e�nie �a l'�equation (7.5). Soient

I
BNN

(C) la mesure d'�evaluation pour la partition s�electionn�ee, I
BNN

(P ) la mesure d'�eva-

luation pour la partition parfaite et en�n I
BNN

(S) la mesure d'�evaluation pour la partition

ne comprenant que des singletons (en d'autres termes, aucun regroupement n'est e�ectu�e).

L'e�cacit�e � du regroupement est alors d�e�nie comme suit :

� =
I
BNN

(C)� I
BNN

(S)

I
BNN

(P )� I
BNN

(S)
(7.12)

Une partition parfaite obtient un score de 1.0 alors que la partition ne contenant que des

singletons obtient un score de 0.0. Cependant, un regroupement hi�erarchique aboutissant �a

un seul groupe de segments peut obtenir un score n�egatif selon la valeur de Q intervenant dans

la d�e�nition de I
BNN

. La puret�e des groupes de segments intervenant dans la mesure I
BBN

est estim�ee par la m�ethode propos�ee par [Solomono� et al. 98] et d�etaill�ee au paragraphe 7.1.3

�equation 7.10.

Le dendrogramme r�esultant d'un regroupement hi�erarchique de N objets o�re 2N � 1

groupes d'objets. Deux m�ethodes sont propos�ees pour s�electionner la meilleure partition. La

premi�ere m�ethode, la plus basique, consiste �a couper le dendrogramme horizontalement et

la partition retenue est celle dont la mesure I
BBN

est maximale. Cependant, en g�en�eral, la

partition parfaite (r�eelle) ne correspond pas �a un d�ecoupage horizontal du dendrogramme.

Cependant, examiner toutes les combinaisons possibles �a partir d'un dendrogramme est une

tâche plus que coûteuse en temps de calculs !
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La deuxi�eme m�ethode propos�ee est it�erative. Elle consiste �a s�electionner dans le dendro-

gramme le n�ud qui r�ealise le meilleur score p̂
i
� Q

ni
. Les n�uds-�ls et parents sont alors

supprim�es de l'arbre et le processus recommence jusqu'�a avoir trait�e tous les n�uds du den-

drogramme. De même, cette m�ethode conduit �a un temps de calculs important.

Une derni�ere m�ethode, appel�ee d
�, s�electionne une partition non plus �a partir du den-

drogramme mais �a partir de l'ensemble des segments. Il ne s'agit plus de regroupement hi�e-

rarchique �a proprement parler. Le principe de l'algorithme est le suivant : chaque segment

est consid�er�e comme le centro��de d'une hypersph�ere de rayon d. Cette hypersph�ere forme un

groupe de segments pour lequel le score p̂
i
� Q

ni
est calcul�e. p̂

i
repr�esente la puret�e estim�ee du

groupe de segments par la m�ethode des plus proches voisins (cf section 7.1.3 �equation (7.10)).

Le segment qui obtient le meilleur score et les segments qui sont inclus dans l'hypersph�ere

correspondante sont retenus pour former un groupe de segments de la partition �nale. Tous

ces segments ne sont plus consid�er�es par la suite. Le processus est r�eit�er�e jusqu'�a ce que tous

les segments aient �et�e trait�es et appartiennent �a un groupe de segments de la partition �nale.

Une premi�ere version de l'algorithme d� repose sur une valeur �xe optimale de d choisie

a priori. Une deuxi�eme version de l'algorithme utilise plusieurs valeurs de d : c'est-�a-dire que

le score maximum est d�esormais recherch�e pour tous les segments et toutes les valeurs de d

consid�er�ees. d prend ses valeurs dans l'intervalle [dmin; dmax], avec dmin = 0:1% et dmax = 10%

de la distribution des distances et dix autres valeurs de rayon possibles, r�eguli�erement espac�ees

dans l'intervalle.

[Reynolds et al. 98] utilisent ces m�ethodes pour regrouper des segments de parole selon

l'identit�e du locuteur. Les exp�eriences sont men�ees sur des donn�ees issues de SWITCH-

BOARD. Elles consistent en 1369 messages de 30 secondes prononc�es par 225 hommes et

172 femmes. Le nombre de messages par locuteur va de 1 �a 27. La deuxi�eme version de l'algo-

rithme d� pr�esente de meilleures performances (� = 0:611) que le regroupement hi�erarchique

utilisant un d�ecoupage horizontal du dendrogramme (� = 0:509) et que le regroupement

hi�erarchique avec une recherche s�equentielle du meilleur score (� = 0:574).

L'utilisation du rapport de vraisemblance crois�e suppose un mod�ele du monde, qui doit

être entrâ�n�e sur un gros volume de donn�ees de parole (de l'ordre de quelques heures). Cette

distance n'est a priori pas envisageable dans notre contexte puisque nous faisons l'hypoth�ese

que nous n'avons aucune connaissance a priori. Cependant, en supposant que les donn�ees

de parole �a indexer repr�esente quelques heures, nous pouvons envisager l'apprentissage de ce

mod�ele du monde (cf [Matsui et al. 95]).

Par ailleurs, nous remarquons comme au paragraphe pr�ec�edent que l'emploi de GMMs

pour mod�eliser chaque segment n'est possible que si ces segments sont su�samment longs.

C'est le cas dans les exp�eriences men�ees ci-dessus car chaque segment est d'une dur�ee de 30

secondes en moyenne. Par contre, ces mod�eles ne sont pas recommand�es avec des segments de

quelques secondes car ils ne sont pas estim�es de mani�ere �able �etant donn�e le faible volume

de donn�ees de parole.

En�n, les auteurs pr�esentent leurs r�esultats en terme d'e�cacit�e mais ne d�etaillent pas le

nombre de groupes de segments obtenus et la puret�e des groupes. A notre avis, l'e�cacit�e ne

su�t pas �a d�eterminer la qualit�e de la partition obtenue. De plus, l'e�cacit�e fait intervenir le

param�etre Q par le biais de I
BBN

(cf �equation 7.5). Ce param�etre Q sert �a favoriser ou non

de larges groupes de segments. Aucune information n'est donn�ee sur la valeur optimale de ce

param�etre, s'il est variable en fonction des bases de donn�ees, etc...
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7.1.5 Utilisation de la distance de Mahalanobis ou de Kullbach-Leibler et

d'un seuil

Dans ce paragraphe, la distance de Mahalanobis ([Duda et al. 73] page 24) et la distance de

Kullbach-Leibler (cf 3.1) sont test�ees comme crit�eres de regroupement pour le regroupement

hi�erarchique. Ces distances sont contraintes par un seuil, i.e. le regroupement hi�erarchique

s'arrête quand la distance entre les deux groupes de segments les plus proches d�epasse ce

seuil.

[Siegler et al. 97] utilisent cet algorithme de regroupement dans le contexte de la trans-

cription automatique de journaux radio- ou t�ele�-di�us�es. Le regroupement hi�erarchique vise �a

regrouper les segments d'un même locuteur enregistr�es dans les mêmes conditions acoustiques

pour ensuite adapter �a ce locuteur des mod�eles de parole pr�e-entrâ�n�es. Le seuil utilis�e pour

contraindre le regroupement de deux groupes de segments doit être su�samment bas pour

que les groupes de segments r�esultant ne contiennent qu'un seul et même locuteur. Dans le cas

contraire (erreur de fausse alarme), cela peut contribuer �a la d�egradation des performances de

l'adaptation cons�ecutive si les locuteurs r�eunis ont des caract�eristiques acoustiques �eloign�ees.

A l'inverse, ce seuil doit être su�samment �elev�e pour ne pas obtenir trop de groupes de seg-

ments d'un même locuteur. Le premier cas d'erreur (fausse alarme) �etant plus pr�ejudiciable

�a l'adaptation, le seuil est choisi de mani�ere �a minimiser ce type d'erreur.

La distance de Kullbach-Leibler fournit de meilleurs r�esultats que la distance de Maha-

lanobis. Le seuil est apparemment choisi �xe : les valeurs varient de 0.020 �a 0.066 pour la

distance de Kullbach-leibler. En parall�ele, la probabilit�e de fausses alarmes �evoluerait respec-

tivement de 0.1% �a 1.7% ([Siegler et al. 97] ne d�e�nissent pas clairement ce taux) pour des

tailles de groupes de segments variant respectivement de 32.6s �a 36.6s. Les performances de ce

regroupement hi�erarchique sont jug�ees par rapport au taux d'erreurs pour la reconnaissance

automatique des mots. En l'occurrence, elles sont jug�ees assez bonnes car elles contribuent �a

l'am�elioration du taux de reconnaissance sur 4 journaux issus de la base de donn�ees HUB-4.

Ce regroupement hi�erarchique est �egalement utilis�e par les chercheurs de la soci�et�e Philips

[Harris et al. 99].

La distance de Kullbach-Leibler nous semble être un crit�ere de regroupement prometteur.

Elle est d'ailleurs utilis�ee par d'autres laboratoires (�eventuellement sous des noms di��erents,

ce que nous verrons dans la suite de ce chapitre). Par contre, utiliser un seuil �xe pour

contraindre ce crit�ere de regroupement ou tout autre nous parâ�t plus criticable. En e�et, il

n'est pas dit que la valeur de ce seuil ne varie pas d'une base de donn�ees de parole �a une

autre, et même au sein d'un même enregistrement. Utiliser un seuil adaptatif nous parâ�t plus

judicieux.

7.1.6 Utilisation de l'entropie relative et de l'entropie

Le crit�ere de regroupement utilis�e dans ce paragraphe est l'entropie relative entre deux

segments X = fx1; :::; xN1
g et Y = fy1; :::; yN2

g qui est d�e�nie par :

D(X; Y ) =
1

N1

N1X
i=1

log
p(x

i
;M1)

p(x
i
;M2)

+
1

N2

N2X
j=1

log
p(y

j
;M2)

p(y
j
;M1)

(7.13)

o�u M1 et M2 sont les mod�eles statistiques sous-jacents de X et de Y . L'entropie relative n'est

autre que la distance de Kullbach-Leibler sym�etris�ee (cf �equation 4.6). Ce r�esultat se retrouve
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dans [Cover et al. 91].

Les mod�eles utilis�es sont des GMMs (Gaussian Mixture Models). La distance entre deux

groupes de segments est par paire maximum. Le crit�ere d'arrêt choisi est bas�ee sur cette

distance : si elle est inf�erieure �a un certain seuil, d�etermin�e empiriquement, alors les deux

groupes de segments sont fusionn�es.

L'homog�en�eit�e d'un groupe de segments, peut être �evalu�ee �a l'aide de l'entropie qui est

d�e�nie comme suit :

H = � 1

N
C

NCX
i=1

NSiX
j=1

P (S
j
jC

i
) logP (S

j
jC

i
) (7.14)

o�u N
C

est le nombre de groupes de segments, N
Si

le nombre de locuteurs dans le groupe de

segments i, P (S
j
jC

i
) la probabilit�e conditionnelle du locuteur j dans le groupe de segments

i et �P (S
j
jC

i
) logP (S

j
jC

i
) repr�esente l'entropie du groupe de segments i.

En comparant les regroupements hi�erarchiques obtenus respectivement pour une distance

par paire minimum entre groupes de segments et pour une distance par paire maximum, le

deuxi�eme fournit des groupes de segments plus homog�enes en termes d'entropie.

[Heck et al. 97] �evalue cet algorithme de regroupement hi�erarchique d�ecrit dans le contexte

des �evaluations DARPA des syst�emes de transcription automatique de journaux radio- ou

t�el�e-di�us�es. Le but est de regrouper les segments fournis par la segmentation de r�ef�erence en

ensembles homog�enes (même environnement d'enregistrement, même locuteur) de mani�ere �a

avoir un volume de donn�ees plus important pour l'adaptation des mod�eles. Pour �evaluer l'ef-

�cacit�e du regroupement hi�erarchique, les auteurs comparent les r�esultats de reconnaissance

apr�es adaptation des mod�eles obtenus d'une part avec la segmentation de r�ef�erence fournie

dans le cadre des �evaluations DARPA et d'autre part avec les groupes de segments issus du

regroupement hi�erarchique. L'am�elioration due au regroupement hi�erarchique est de 6.3%.

A nouveau, nous mettons en cause l'utilisation d'un seuil (�xe?) d�etermin�e empiriquement.

Par ailleurs, le regroupement �etant e�ectu�e dans le cadre des �evaluations DARPA, seule

l'am�elioration du taux de reconnaissance par mot importe. Rien ne garantit que les locuteurs

soient correctement s�epar�es.

7.1.7 Utilisation de la mesure de divergence et de la con�guration des

groupes de segments

Le crit�ere de regroupement �evalu�e dans ce paragraphe est la mesure de divergence Gaus-

sienne :

d(X; Y ) =
1

2
tr(��1

x
�
y

+ ��1
y

�
x
� 2I) +

1

2
(�

x
� �

y
)T (��1

x
+ ��1

y
)(�

x
� �

y
) (7.15)

o�u �
x

et �
x

repr�esentent respectivement le vecteur moyen et la matrice de covariance suppos�ee

diagonale du segment X . I est la matrice identit�e. Nous montrons en annexe B que la mesure

de divergence Gaussienne n'est autre que la distance de Kullbach-Leibler pour des mod�eles

Gaussiens.

Le crit�ere d'arrêt porte sur la con�guration des groupes de segments r�esultants : l'algo-

rithme de regroupement s'arrête quand le plus petit des groupes de segments contient un

nombre de donn�ees de parole pr�ealablement �x�e.

[Hain et al. 98a] proposent cette m�ethode de regroupement hi�erarchique et la compare

�a la m�ethode de [Siegler et al. 97] (cf 7.1.5). Les seuils des deux m�ethodes sont ajust�es de
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mani�ere �a fournir le même nombre �nal de groupes de segments. Pour �evaluer les perfor-

mances de chaque m�ethode, les performances r�ealis�ees par le syst�eme apr�es adaptation des

mod�eles sont examin�ees. Les deux m�ethodes se r�ev�elent e�caces d'une part pour fournir des

segments homog�enes et d'autre part pour augmenter le taux de reconnaissance par rapport �a

la segmentation de r�ef�erence fournie dans le contexte des �evaluations DARPA.

Ce dernier r�esultat peut sans doute s'expliquer par le fait que les auteurs ajustent les

param�etres des deux m�ethodes de mani�ere �a obtenir le même nombre de groupes de segments.

Par ailleurs, les deux crit�eres de regroupement s'appuyant tous sur la matrice de covariance et

�nalement mesurant la (dis)similarit�e entre les matrices de covariance, il y a de fortes chances

pour que les groupes de segments obtenus dans les deux cas soient semblables.

Le crit�ere d'arrêt nous parâ�t peu adapt�e pour le regroupement en locuteurs. En e�et, ce

crit�ere ne permet pas de partition avec des singletons. Or, c'est ce qui devrait se produire si

dans une conversation, un locuteur n'intervient qu'une seule fois.

[Hain et al. 98a] d�eveloppent une troisi�eme m�ethode de regroupement par fusion/division

que nous ne d�etaillons pas. D'autres m�ethodes de fusion/division se trouvent dans [Johnson et al. 98,

Johnson 99].

7.1.8 Utilisation du Crit�ere d'Information Bay�esien (BIC)

Le crit�ere BIC a �et�e �etudi�e aux sections 3.2.3 et 4.2.4 pour la segmentation en locuteurs

par d�etection de changements de locuteurs.

Soit G
k

= fG
i

: i = 1; :::; kg une partition contenant k groupes de segments. Chaque

groupe est mod�elis�e par une distribution Gaussienne multi-dimensionnelle N(�
i
; �

i
) o�u �

i
est

le vecteur moyen et �
i

est la matrice de covariance des vecteurs acoustiques contenus dans les

segments de G
i
. Le nombre de param�etres �a estimer pour chaque groupe est p+ 1

2
p(p+1) o�u p

repr�esente la dimension des vecteurs acoustiques. Soit n
vi

le nombre de vecteurs acoustiques

dans le groupe de segments G
i
. Le crit�ere d'Information Bay�esien de la partition G

k
est alors

donn�e par la formule suivante :

BIC(G
k
) =

kX
i=1

f�1

2
n
vi

log j�
i
jg � �P (7.16)

avec la p�enalit�e :

P =
1

2
(p+

1

2
p(p+ 1)) logN (7.17)

o�u N =
X
i

n
vi

et le poids de p�enalit�e � est �egal �a 1 en th�eorie (cf [Rissanen 89, Hayes 96]).

Parmi les partitions potentielles, la partition qui maximise le crit�ere BIC d�e�ni �a l'�equation

(7.16) est s�electionn�ee. Cependant, cette s�election peut s'av�erer coûteuse en temps de calculs.

Dans le cas d'algorithmes de regroupement hi�erarchique, l'application du crit�ere BIC

peut être sensiblement am�elior�ee. Soit G = fG1; G2; :::; Gk
g la partition courante. G1 et

G2 sont les groupes de segments candidats au regroupement et le nouveau groupe est G.

Le principe consiste �a comparer la partition courante G avec la nouvelle partition G0 =

fG;G3; :::; Gk
g. Chaque groupe de segments est mod�elis�e par une distribution Gaussienne

multi-dimensionnelle N(�
i
; �

i
). D'apr�es (7.16), la di��erence de BIC engendr�ee par le regrou-

pement de G1 et de G2 est donn�ee par :

dBIC = �nv
2

log j�j+ n
v1

2
log j�1j+ n

v2

2
log j�2j+ �P (7.18)
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o�u n
v

= n
v1

+ n
v2

est la taille (en nombre de vecteurs acoustiques) du nouveau groupe de

segments, � sa matrice de covariance, la p�enalit�e est donn�ee par :

P =
1

2
(p+

1

2
p(p+ 1)) logn

v

et le poids de p�enalit�e � est �egal �a 1 en th�eorie. La p�enalit�e s'applique �a la di��erence de BIC

et non au BIC de chacune des partitions.

Le crit�ere BIC, comme crit�ere d'arrêt, consiste �a ne pas r�eunir deux groupes de segments

si (7.18) est n�egative. A chaque regroupement, la valeur de BIC de la partition r�esultante

augmente. De cette mani�ere, un arbre de classi�cation \optimal" est construit au fur et �a

mesure du regroupement. Cette utilisation du crit�ere BIC comme crit�ere d'arrêt revient �a

utiliser un crit�ere de regroupement contraint par la p�enalit�e P .

Une autre possibilit�e consiste �a utiliser comme crit�ere de regroupement une distance

comme celles pr�ec�edemment mentionn�ees (rapport de vraisemblance g�en�eralis�e ou distance

de Kullbach-Leibler) et d'utiliser le crit�ere BIC comme crit�ere d'arrêt.

Cette m�ethode de regroupement hi�erarchique est propos�ee par [Chen et al. 98c]. Elle est

�egalement expos�ee dans [Chen et al. 98b]. Ils utilisent en fait la derni�ere possibilit�e mention-

n�ee : le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e (cf 2.3) comme crit�ere de regroupement et le BIC

comme crit�ere d'arrêt. La r�e�evaluation du crit�ere de regroupement se fait par paire maximum.

Le nombre r�eel de locuteurs est de 28 dans les 824 segments issus des donn�ees d'�evaluation

HUB-4 de 1996. Ces segments durent en moyenne 2 �a 3 secondes. Le crit�ere BIC comme

crit�ere d'arrêt fournit 31 groupes de segments, donc un nombre assez proche de la partition

r�eelle. Par ailleurs, [Chen et al. 98c] d�e�nissent la puret�e d'un groupe de segments G
i

comme

le rapport entre le nombre N
maj

de segments du locuteur majoritaire et le nombre total N
i

de segments contenus dans G
i
:

puret�e =
N
maj

N
i

(7.19)

Cette d�e�nition est di��erente de celle propos�ee par [Solomono� et al. 98] (cf equation 7.6).

Parmi les 31 groupes de segments obtenus, 21 d'entre eux ont une puret�e �egale �a 100%

(puret�e id�eale). Les 10 groupes restants ont une puret�e qui varie de 67% �a 99%. Donc globa-

lement, une puret�e assez �elev�ee pour chacun des groupes de segments obtenus. Par ailleurs,

[Chen et al. 98c] �evaluent les performances de l'adaptation suite au regroupement hi�erar-

chique. Les taux d'erreurs obtenus avec leur partition sont quasi-identiques �a ceux obtenus

avec la partition r�eelle.

Cet algorithme de regroupement pr�esente l'avantage d'avoir un crit�ere d'arrêt quasi-

syst�ematique, si nous ne tenons pas compte du param�etre � intervenant dans l'�equation

(7.18). En e�et, la valeur de � est en th�eorie �egale �a 1. Mais en pratique, ce crit�ere donne de

meilleurs r�esultats pour des valeurs de � di��erentes de 1, comme nous avons pu le voir dans la

partie consacr�ee �a la segmentation (cf section 5.3.3). Et rien ne permet encore de d�eterminer

a priori la valeur de �.

7.2 Regroupement s�equentiel

Dans cette section, nous pr�esentons deux m�ethodes de regroupement s�equentiel. Nous

en rappelons bri�evement le principe (cf introduction de la partie II) : le premier segment

(temporellement parlant) forme une premi�ere classe de locuteur. Les segments suivants sont
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examin�es au fur et �a mesure qu'ils sont d�etect�es. Pour chaque segment, un crit�ere de regroupe-

ment contraint est calcul�e par rapport �a chaque classe de locuteur d�ej�a existante. Si le crit�ere

est v�eri��e pour l'une des classes et qu'il est optimum par rapport �a l'ensemble des classes

alors le segment est ajout�e au groupe de segment correspondant. A l'inverse, si le crit�ere n'est

v�eri��e pour aucune des classes alors un nouveau groupe de segments est cr�e�e avec ce segment.

7.2.1 Utilisation de sous-espaces propres du locuteur

Dans ce paragraphe, le crit�ere de regroupement s'appuie sur des techniques de v�eri�cation

du locuteur. Chaque groupe de segments cr�e�e est mod�elis�e par un sous-espace propre (SEP).

Soit fx(i)
t
g la s�equence de vecteurs acoustiques correspondant aux segments contenus dans la

classe du locuteur i (fx(i)
t
g correspond �a la concat�enation des s�equences de vecteurs acous-

tiques formant chaque segment du groupe i). Le SEP du locuteur i est calcul�e de la mani�ere

suivante : soit la matrice X(i) dont les lignes sont form�ees par les vecteurs x
(i)
t
��(i) o�u �

(i) est

le vecteur moyen des vecteurs acoustiques x
(i)
t

(1 � t �M). La matrice X(i) est d�ecompos�ees

en valeurs singuli�eres (DVS : cf [Golub et al. 96, Pea 92]) :

X
(i) = U

(i)�(i)
V
(i)T (7.20)

U
(i) et V (i) sont les matrices dont les colonnes sont respectivement les vecteurs propres de

X
(i)
X
(i)T et X(i)T

X
(i). �(i) est la matrice des valeurs singuli�eres de X(i). Les vecteurs propres

de la matrice de corr�elation de X(i)T
X
(i) sont les vecteurs de base des donn�ees de parole X(i).

V
(i) est une base orthonorm�ee de l'espace du locuteur. Si les r valeurs singuli�eres les plus

�elev�ees sont s�electionn�ees dans �(i) alors V
(i) devient une matrice N � r form�ee avec les

vecteurs de base orthonormaux fv(i)1 :::v
(i)
r g et caract�erise le SEP du locuteur i.

Pour d�e�nir le crit�ere de regroupement associ�e au locuteur i, la distance d'un vecteur

acoustique x
t

au SEP i est d�e�nie comme suit :

dist(V (i)
; x

t
) =k x

t
� f

rX
j=1

((x
t
� �

(i))Tv
(i)
j

)v
(i)
j

+ �
(i)g k2 (7.21)

Cette distance est la norme du r�esidu orthogonal d'une projection de x
t
��(i) sur le SEP i. Le

crit�ere de regroupement du SEP i pour un segment X(k) compos�e de la s�equence de vecteurs

acoustiques fx(k)
t
g (1 � t � N) est alors d�e�ni comme la moyenne des distances des vecteurs

acoustiques au SEP :

dist(V (i)
; X

(k)) =
1

N

X
t

dist(V (i)
; x

(k)
t

) (7.22)

Ce crit�ere de regroupement est contraint, c'est-�a-dire qu'un seuil est impos�e sur la distance

de l'�equation (7.22) au-del�a duquel le segment n'est pas assign�e au SEP consid�er�e. Ce seuil �

est d�e�ni par :

� = �+
�

3
(7.23)

o�u � et � d�esignent la moyenne et la d�eviation standard de la distribution des distances entre

les vecteurs acoustiques �a partir desquels le SEP a �et�e construit et le SEP.

Quand un nouveau segment est ajout�e au SEP alors le SEP est mis �a jour : une nou-

velle DVS est e�ectu�ee sur tous les vecteurs acoustiques composant le groupe de segments

correspondant et le seuil � est �egalement mis �a jour.
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Cette m�ethode est pr�esent�ee par [Nishida et al. 98, Nishida et al. 99]. Elle permet de seg-

menter et indexer un journal t�el�evis�e par locuteurs en temps r�eel. Comme vu �a la section 3.1.1,

la segmentation repose sur une d�etection de silences. Les segments de parole correspondent

alors �a une section de parole entre deux silences. L'hypoth�ese que les locuteurs sont s�epar�es

par des silences signi�catifs (i.e. facilement d�etectables) est implicitement faite.

Les exp�eriences sont men�ees sur 150 minutes de journaux t�el�evis�es NHK. Le but est

d'extraire les paroles du pr�esentateur. Pour �evaluer le processus d'indexation, les auteurs

d�e�nissent deux taux :

taux d'extraction =
# de segments du pr�esentateur correctement identi��es

# total de segments du pr�esentateur
(7.24)

taux de pr�ecision =
# de segments du pr�esentateur correctement identi��es

# de segments identi��es comme pr�esentateur
(7.25)

Le taux d'extraction est de 93.4% et le taux de pr�ecision est de 98.7%. Les auteurs signalent

cependant qu'il est pr�ef�erable d'avoir des segments assez longs, en particulier le premier,

sinon l'indexation �echoue. Ceci est un des points faibles de la m�ethode : les SEP ne sont

pas repr�esentatifs, �etant donn�e le faible nombre de vecteurs utilis�es. Par ailleurs, le seuil

d'acceptabilit�e � d'un nouveau segment dans un SEP, d�e�ni �a l'�equation 7.23, est sensible �a

la longueur des segments.

D'autre exp�eriences sont men�es sur des d�ebats t�el�evis�es ou des t�el�e�lms et, dans les deux

cas, les r�esultats se d�egradent de mani�ere signi�cative. De plus, les seuils sont choisis de

mani�ere compl�etement empiriques et semblent peu robustes.

7.2.2 Utilisation du BIC

Ces travaux font suite aux travaux sur le regroupement hi�erarchique avec utilisation du

crit�ere BIC expos�es �a la section 7.1.8. Dans cette pr�ec�edente section, le regroupement hi�e-

rarchique est r�ealis�e o�-line, i.e. tous les segments �a partitionner sont �a disposition. Dans

la pr�esente section, le regroupement se fait on-line, i.e. les segments sont trait�es au fur et �a

mesure de leur formation pour r�epondre �a des contraintes de temps r�eel.

Soient G1; ::; Gk
les groupes de segments d�ej�a form�es et S1; ::; SM les segments restant

�a partitionner. A ce point, les gains de regroupement G(G
i
; S

j
) et G(S

i
; S

j
) pour tous les

couples (i; j) possibles, sont calcul�es de la mani�ere suivante :

G(X
i
; X

j
) = BIC(regrouper X

i
et X

j
)� BIC(garder X

i
et X

j
s�epar�es) (7.26)

o�u X
i

repr�esente indi��eremment un groupe de segments ou un segment. Ce gain est une di��e-

rence de crit�ere d'information Bay�esien. Parmi tous les gains calcul�es, le maximum d'entre-eux

est recherch�e G(X
i0
; X

j0
) = �BIC

MAX
. Si �BIC

MAX
> 0 alors le couple d'objets corres-

pondant (G
i0
; S

j0
) ou (S

i0
; S

j0
) sont regroup�es. Si le second couple d'objets est concern�e, cela

correspond �a la cr�eation d'un nouveau groupe de segments. Par contre, si �BIC
MAX

< 0,

alors les deux objets ne sont pas r�eunis. S'il s'agit du couple d'objets (G
i0
; S

j0
), il en r�esulte

la cr�eation d'un nouveau groupe de segments. S'il s'agit du couple (S
i0
; S

j0
), il en r�esulte la

cr�eation de deux nouveaux groupes de segments. Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a ce que les

M segments soient trait�es.

En th�eorie, cet algorithme on-line est sous-optimal compar�e �a l'algorithme o�-line, pr�e-

sent�e au paragraphe 7.1.8. En e�et, les maxima dans l'algorithme on-line sont locaux alors
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qu'ils sont globaux dans l'autre algorithme. Cependant, les r�eunions optimales de segments

concernent des segments proches temporellement parlant. En pratique, il se trouve que l'algo-

rithme on-line prend mieux en compte ces relations que l'algorithme o�-line. Par ailleurs, les

segments trop petits ne sont pas consid�er�es ici : ils sont collect�es dans un groupe de segments

\poubelle" (garbage).

[Tritschler et al. 99] comparent les r�esultats obtenus sur les donn�ees extraites de la base de

donn�ees HUB-4 1997. Même si les deux algorithmes fournissent de bons r�esultats, l'algorithme

on-line se montre plus performant que l'algorithme o�-line en terme de rapidit�e, de puret�e

des groupes de segments (respectivement 98.58% contre 96.7%) et de nombre de groupes de

segments.

Les mêmes remarques qu'au paragraphe 7.1.8 peuvent être faites concernant la valeur du

param�etre � qui intervient dans la formule 7.26.

7.3 Conclusions

Dans ce chapitre, plusieurs m�ethodes de regroupement hi�erarchique ou s�equentiel sont

expos�ees. Parmi les crit�eres de regroupement d�ecrits, le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e

ou la distance de Kullbach-Leibler nous semblent les plus prometteurs pour le regroupement en

locuteurs. Leur capacit�e �a distinguer des locuteurs di��erents a d�ej�a �et�e prouv�ee dans la partie

I consacr�ee �a la segmentation en locuteurs. En ce qui concernent les crit�eres de regroupement,

nous retiendrons surtout le crit�ere d'information Bay�esien , le crit�ere de puret�e d�e�ni par

[Solomono� et al. 98] ou encore l'entropie d�e�nie �a l'�equation 7.14. Les crit�eres de s�election

d'une partition �a partir du dendrogramme ne sont pas encore arriv�ees su�samment �a maturit�e

pour être utilis�ees telles quelles, d'autant que le probl�eme se complique singuli�erement quand

le nombre de segments augmente.
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Chapitre 8

M�ethodes propos�ees

Dans ce chapitre, nous d�ecrivons les techniques de regroupement hi�erarchique que nous

mettons en �uvre pour regrouper les segments par locuteurs. La section 8.1 explique les �even-

tuels pr�e-traitements que nous r�ealisons avant d'e�ectuer le regroupement, a�n d'en am�eliorer

les performances. Puis la section 8.2 pr�esente les techniques de regroupement utilis�ees pro-

prement dites.

8.1 Pr�e-traitements

Le premier pr�e-traitement consiste en la soustraction de la moyenne cepstrale pour r�eduire

les e�ets du canal de transmission (cf paragraphe 8.1.1). Le deuxi�eme pr�e-traitement concerne

les segments jug�es trop courts (cf paragraphe 8.1.2).

8.1.1 Param�etrisation et soustraction de la moyenne cepstrale

Pour l'�etape de segmentation, nous travaillons sur le signal param�etris�e par des coe�cients

Mel-cepstraux. Nous utilisons la même param�etrisation pour l'�etape de regroupement.

[Furui 81] montre que l'utilisation des coe�cients cepstraux, moyennant une transforma-

tion, permet d'annuler les distortions introduites par les canaux de transmission. Elle permet

�egalement de r�eduire l'intra-variabilit�e �a long terme d'un locuteur. Cette transformation est

simple : elle consiste �a soustraire �a chaque vecteur cepstral de la s�equence relative au locuteur

consid�er�e, le vecteur cepstral moyen estim�e sur l'ensemble de la s�equence.

Soit X = fx1; : : : ; xNg une s�equence de vecteurs acoustiques g�en�er�es par un locuteur L
X

.

Chaque vecteur est compos�e de coe�cients cepstraux x[i] pour i variant de 1 �a d, d �etant la

dimension de l'espace cepstral. Alors la moyenne cepstrale est calcul�ee pour chaque coe�cient :

�
c
[i] =

1

N

NX
t=1

x
t
[i] 8i 2 f1 : : :dg

Apr�es transformation, les coe�cients acoustiques sont de la forme :

x
t
[i]� �

c
[i] 8i 2 f1 : : :dg

Nous n'utilisons pas cette technique pour l'�etape de segmentation pour deux raisons. La

premi�ere raison est que nous ne connaissons pas les segments de locuteurs. La deuxi�eme raison
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que nous invoquons est que cette technique n'est e�cace que si la moyenne cepstrale est cal-

cul�ee sur les donn�ees du locuteur consid�er�e. En e�et, retirer la moyenne cepstrale calcul�ee sur

l'ensemble des donn�ees audio n'apporte rien (mais ne d�egrade pas non plus les performances

de la segmentation puisque cela revient �a soustraire la même constante �a l'ensemble des don-

n�ees). La deuxi�eme raison est li�ee �a la nature de notre m�ethode de segmentation. En e�et,

DISTBIC s'apparente �a un algorithme de d�etection de ruptures dans le signal. Aussi, il est

plus facile de d�etecter un changement entre deux locuteurs qui utilisent des canaux di��erents

qu'entre deux locuteurs qui utilisent des canaux ayant les mêmes caract�eristiques cepstrales.

L'information de canal dans le contexte de la segmentation en locuteurs est un atout sup-

pl�ementaire. Dans le cadre du regroupement hi�erarchique, elle peut constituer tantôt un atout,

tantôt un inconv�enient. Si nous consid�erons un document audio dans lequel les locuteurs uti-

lisent le même canal de transmission durant toute la conversation et que ce canal n'est pas sujet

�a de fortes variations (par exemple, les conditions d'enregitrement du journaliste-pr�esentateur

d'un journal t�el�evis�e) alors cette information de canal peut permettre de distinguer les lo-

cuteurs entre-eux et donc de mieux les s�eparer. Par contre, si au sein d'un même document

audio, les locuteurs changent de canal de transmission (par exemple, les messages d�epos�es

sur une bô�te vocale par un même locuteur appelant de di��erents endroits avec di��erents

terminaux) ou si leur canal de transmission subit des variations importantes (par exemple,

avec l'emploi d'un t�el�ephone mobile) alors il est int�eressant de r�eduire les e�ets du canal. Ces

variations viendront en e�et gêner le regroupement des segments d'un locuteur donn�e.

C'est pourquoi nous soustrayons �a chaque segment de locuteurs issu de la segmentation

la moyenne cepstrale calcul�ee sur la s�equence de vecteurs acoustiques qu'il contient.

8.1.2 Traitement des segments courts

Avant de commencer le regroupement des segments, nous e�ectuons un deuxi�eme pr�e-

traitement sur les segments courts.

Lors de la segmentation, nous avons vu que les segments courts posaient des probl�emes

de mod�elisation. Ils contiennent en e�et trop peu de donn�ees pour �evaluer de mani�ere �able

et robuste les param�etres d'un mod�ele de locuteur. Nous entendons par segment court un

segment dont la dur�ee n'exc�ede pas deux secondes.

Pour �eviter qu'ils soient mal mod�elis�es et en cons�equence, qu'ils perturbent le processus

de regroupement, nous �eliminons les segments courts dans un premier temps. Une fois le re-

groupement des autres segments e�ectu�e, des groupes de locuteurs sont form�es. Nous pouvons

alors r�eint�egrer ces segments courts.

Pour les r�eint�egrer, nous proc�edons de la mani�ere suivante. Pour chaque segment court,

nous calculons le crit�ere de regroupement utilis�e lors du processus de regroupement, entre ce

segment et les groupes de segments issus du regroupement. Si le segment court satisfait le

crit�ere pour un des groupes de segments et que ce crit�ere est optimal au regard des autres

groupes de segments, alors le segment court est ajout�e au groupe de segments correspondant.

A l'inverse, si le segment ne satisfait pas le crit�ere quel que soit le groupe de segments consid�er�e

alors le segment court n'est pas pris en compte.

Nous ne formons pas un nouveau groupe de segments, i.e. un nouveau locuteur, avec

ce segment court. Dans le cas contraire, nous aboutirions �a une mauvaise mod�elisation du

locuteur, toujours en raison du faible volume de donn�ees, et ce locuteur pourrait perturber

l'�etape de reconnaissance, �etape �nale du syst�eme d'indexation.

Par ailleurs, en rejetant un segment court, nous pouvons �egalement ne pas d�etecter une
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personne qui n'intervient qu'une seule fois et rapidement dans la conversation. Nous revien-

drons sur ce point �a la section III.

8.2 Regroupement hi�erarchique

Le chapitre pr�ec�edent nous am�ene �a penser que le rapport de vraisemblance g�en�eralis�e

(cf �equation 2.3) constitue un bon crit�ere de regroupement pour les segments appartenant

�a un même locuteur. Cette id�ee est renforc�ee par le fait que cette distance a d�ej�a prouv�e

son e�cacit�e lors de l'�etape de segmentation. Nous la choisissons donc comme crit�ere de

regroupement. Cette distance n'�etant pas contrainte, nous choisissons le crit�ere BIC comme

crit�ere d'arrêt (cf �equation7.18). L'association de ces deux crit�eres pour le regroupement

hi�erarchique revient au regroupement hi�erarchique �nalement utilis�e par [Chen et al. 98c].

Cet algorithme ayant �et�e d�ecrit en d�etails auparavant, nous ne nous �etendons gu�ere plus sur

celui-ci et nous renvoyons le lecteur au paragraphe 7.1.8.

Par contre, n'�etant pas soumis �a des contraintes de temps r�eel, nous r�eestimons �a chaque

regroupement les distances inter-groupes susceptibles d'être modi��ees (estimation compl�ete ,

cf II).
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Chapitre 9

Exp�eriences et R�esultats

Ce chapitre est consacr�e aux exp�eriences men�ees sur les techniques de regroupement de

segments par locuteurs. La section 9.1 d�ecrit tout d'abord les m�ethodes employ�ees pour

tester les performances de ces algorithmes. La section suivante pr�esente les r�esultats obtenus

avec l'algorithme de regroupement hi�erarchique d'une part appliqu�e �a des segments purs

(section 9.2.1) et d'autre part, �a des segments r�esultant de la segmentation pr�ec�edente (section

9.2.2). La section consacr�ee au regroupement hi�erarchique appliqu�e �a des segments purs �etudie

�egalement l'inuence des param�etres intervenant dans cet algorithme. En�n, nous concluons

sur cette technique de regroupement hi�erarchique.

9.1 M�ethodes d'�evaluation

Pour qu'un regroupement des segments par locuteur soit correct dans le contexte de

l'indexation, il doit satisfaire aux conditions suivantes :

{ il doit y avoir autant de groupes de segments N
G

que de locuteurs N
L

pr�esents dans la

conversation

{ chaque groupe de segments doit ne contenir que les segments relatifs �a un même locuteur

et tous les segments de ce locuteur doivent se trouver dans ce groupe de segments

La premi�ere condition est facile �a �evaluer. Il su�t de compter le nombre de groupes de

segments obtenus et de comparer ce nombre au nombre de locuteurs e�ectivement engag�es

dans la conversation.

La deuxi�eme condition peut être �evalu�ee en consid�erant d'une part le nombre de groupes de

segments obtenus et d'autre part la puret�e de chaque groupe de segments. Soit n
i;j

le nombre

de segments du groupe i prononc�es par le locuteur j et n
i

le nombre total de segments contenu

dans le groupe i. La puret�e p1;i
du groupe de segments i peut se d�e�nir comme suit :

p1;i
= 100� nombre de segments du locuteur majoritaire k

nombre total de segments contenus dans le groupe i
%

= 100� n
i;k

n
i

% (9.1)

Cette d�e�nition est celle donn�ee par [Chen et al. 98b] (cf section 7.1.8). Nous pr�ef�erons cette

d�e�nition �a celle propos�ee par [Solomono� et al. 98] �a l'�equation 7.6 (cf section 7.1.3). En
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utilisant les mêmes notations que pr�ec�edemment, nous en rappelons ici l'expression :

p2;i = 100�
X
j

n
2
ij

n
2
i

%

En e�et, la puret�e p1;i
nous renseigne sur la proportion qu'occupe le locuteur majoritaire

au sein du groupe de segments. La puret�e p2;i repr�esente la probabilit�e que deux segments

choisis al�eatoirement dans le groupe i proviennent du même locuteur.

Il est int�eressant d'observer que nous pouvons d�e�nir une famille de puret�es de fa�con plus

g�en�erale de type Ll de la forme :

p
l;i

= 100�
X
j

�
n
ij

n
i

�
l

% (9.2)

p
l;i

repr�esente la probabilit�e que l segments pris al�eatoirement dans le groupe i proviennent

du même locuteur. A partir de l'�equation 9.2 et de la d�e�nition de la norme L1, nous avons :

lim
l7!1

(p
l;i

)
1

l = p1;i

ce qui justi�e la notation utilis�ee �a l'�equation 9.1.

Nous �etablissons aussi la relation suivante entre les puret�es p2;i et p1;i
:

p2;i =
X
j

n
2
ij

n
2
i

=
n
2
ik

n
2
i

+
X
j 6=k

n
2
ij

n
2
i

= p
2
1;i

+
X
j 6=k

n
2
ij

n
2
i

p2;i = p
2
1;i

+
X
j 6=k

n
2
ij

n
2
i

(9.3)

Nous pouvons facilement d�emontrer que ces puret�es sont �egales, et de valeur 1, quand il n'y a

qu'un seul locuteur dans le groupe. Quand les locuteurs sont �equiprobables au sein d'un même

groupe, ces deux puret�es sont aussi �egales et leur valeur est �egale �a la proportion qu'occupe

chaque segment dans le groupe.

Nous d�emontrons �a l'annexe D de ce document que p2;i nous renseigne sur la r�epartition

des segments appartenant aux locuteurs non majoritaires dans le groupe i. En e�et, p2;i
prend une valeur minimale si tous les autres locuteurs potentiels apparaissent avec la même

fr�equence dans le groupe i.

Quoiqu'il en soit, il nous semble peu opportun de calculer ces puret�es en termes de nombres

de segments. En e�et, si la puret�e p1;i
est �egale �a 95%, nous pourrions en conclure que le

groupe de segments est plutôt homog�ene. Mais si les segments du locuteur majoritaire sont de

l'ordre de quelques secondes et l'un ou plusieurs des segments contaminants durent plusieurs

minutes, alors il y a de fortes chances pour que le groupe de segments ne soit pas vraiment

homog�ene et surtout am�ene �a la construction d'un mod�ele de locuteur de mauvaise qualit�e.
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Nous proposons donc de remplacer dans les deux d�e�nitions pr�ec�edentes, le nombre de

segments par le nombre de secondes ou le nombre de trames d'analyse :

p1;i
= 100� nombre de trames du locuteur majoritaire k

nombre total de trames contenues dans le groupe i
% (9.4)

p2;i = 100�
X
j

(nombre de trames du groupe i prononc�ees par le locuteur j)2

(nombre total de trames contenues dans le groupe i)2
%(9.5)

Nous avons ainsi une id�ee plus juste de la puret�e des groupes de segments.

En�n, ces deux mesures n�ecessitent la connaissance de l'indexation de r�ef�erence. Une

solution consiste �a les estimer par la m�ethode propos�ee par [Solomono� et al. 98] (cf section

7.1.3), estimation qui se r�ev�ele fausse si la partition obtenue ne poss�ede pas une con�guration

proche de la partition id�eale. Dans ce chapitre, nous calculons la puret�e a posteriori, en nous

servant de la partition de r�ef�erence.

Concernant le nombre de groupes de segments, nous ajoutons qu'il est pr�ef�erable d'avoir

plus de groupes de segments que de locuteurs, si toutefois ces groupes sont purs. Si le nombre

de groupes de segments est inf�erieur au nombre de locuteurs, cela implique que les paroles

provenant de locuteurs di��erents aient �et�e r�eunies au sein d'un même groupe de segments. En

d'autres termes, les groupes de segments obtenus sont impurs, entrâ�nant �a l'�etape suivante

des erreurs de mod�elisation des locuteurs.

La situation extrême inverse, i.e. une partition ne contenant que des singletons, risque

d'aboutir �egalement �a des erreurs de mod�elisation des locuteurs. En e�et, la faible quantit�e de

donn�ees pr�esente dans chaque singleton ne permet pas de construire des mod�eles de locuteurs

su�samment �ables.

9.2 Exp�eriences

Nous menons les exp�eriences en deux �etapes. La premi�ere �etape consiste �a �etudier le

comportement de l'algorithme de groupement d�ecrit au chapitre pr�ec�edent sur di��erents types

de donn�ees. Ces donn�ees sont g�en�er�ees �a partir de la segmentation de r�ef�erence quand celle-ci

est disponible. Ceci signi�e que les segments en entr�ee du syst�eme sont parfaitement purs :

ils ne contiennent les paroles que d'un seul locuteur. La deuxi�eme �etape consiste �a tester cet

algorithme de regroupement sur les mêmes donn�ees que pr�ec�edemment, mais qui r�esultent

cette fois-ci de notre m�ethode de segmentation. Il se peut donc que certains segments soient

impurs.

9.2.1 Evaluation avec des segments de r�ef�erence

Le but de cette �evaluation, r�ealis�ee avec des segments de r�ef�erence, est de d�eterminer

les param�etres optimaux et d'analyser l'�evolution des r�esultats en fonction de la valeur des

param�etres.

Description des donn�ees

Nous testons l'algorithme de regroupement hi�erarchique sur di��erents types de donn�ees :

{ 10 conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites de la base de

donn�ees TIMIT (parole propre, segments courts de 2 �a 4 secondes, anglais, 52 minutes)
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{ 10 conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites de la base

de donn�ees fournie par le Centre National d'Etudes des T�el�ecommunications (CNET)

(parole propre, segments courts de 1 �a 3 secondes, fran�cais, 34 minutes)

{ 2 dialogues dial1 et dial2 (impliquant deux personnes) cr�e�es arti�ciellement en concat�e-

nant des phrases extraites d'une autre base de donn�ees fournie par le Centre National

d'Etudes des T�el�ecommunications (parole propre, segments longs, sup�erieurs �a 2 se-

condes, fran�cais, 13 minutes). Deux autres dialogues dial1 sans sil et dial2 sans sil sont

cr�e�es en utilisant les dialogues pr�ec�edents et en supprimant tous les longs silences. Ces

dialogues sont r�ef�erenc�es par la suite par DIAL. L'un des dialogues est entre deux

femmes et l'autre entre deux hommes.

{ 2 conversations conv1 et conv2 (impliquant dix personnes) cr�e�ees arti�ciellement en

concat�enant des phrases extraites d'une autre base de donn�ees fournie par le Centre Na-

tional d'Etudes des T�el�ecommunications (parole propre, segments longs, sup�erieurs �a 2

secondes, fran�cais, 32 minutes). Deux autres conversations conv1 sans sil et conv2 sans sil

sont cr�e�ees en utilisant les conversations pr�ec�edentes et en supprimant tous les longs

silences. Ces conversations sont par la suite appel�ees CONV. Elles contiennent chacune

autant d'hommes que de femmes.

Pour chaque exp�erience, nous pr�esentons 3 graphes de r�esultats. Le graphe de gauche est

consacr�e au nombre de locuteurs. Il mentionne le nombre r�eel de locuteurs pr�esents dans le

document audio et le nombre de locuteurs e�ectivement trouv�es suite au regroupement

hi�erarchique. Ces nombres sont des moyennes sur l'ensemble des documents audio �evalu�es.

Le graphe du milieu pr�esente les puret�es p1;i
et p2;i d�e�nies aux �equations (9.4) et (9.5)

exprim�ees en pourcentage. En�n, le graphe de droite montre la dur�ee moyenne en secondes

des groupes de locuteurs r�esultant.

Comme annonc�e �a la section 9.1, un regroupement hi�erarchique est jug�e correct si le

nombre de locuteurs trouv�es est proche du nombre r�eel, si les valeurs des puret�es sont �elev�ees

et si les groupes de segments ont une dur�ee moyenne permettant une mod�elisation plus �able

du locuteur correspondant.

Nous mentionnons les deux puret�es d�e�nies pr�ec�edemment mais nous nous basons essen-

tiellement sur la puret�e p1;i
qui �a nos yeux est plus facilement interpr�etable dans le cadre de

notre application. Ces deux puret�es �evoluent dans le même sens mais pas forc�ement dans les

même proportions.

Inuence de la param�etrisation

Pour �etudier l'inuence de la param�etrisation, ou plus exactement l'inuence de la taille

de l'espace acoustique, nous testons le regroupement hi�erarchique avec plusieurs dimensions

de vecteurs acoustiques, les autres param�etres �etant �x�es, et nous comparons les partitions

obtenues. Les coe�cients acoustiques sont des coe�cients Mel-cepstraux comme pour l'�etape

de segmentation. Les graphes 9.1, 9.2, 9.3 et 9.4 (respectivement les tableaux E.1, E.2, E.3 et

E.4) donnent les r�esultats pour les donn�ees de type CNET, TIMIT, DIAL et CONV respec-

tivement pour des dimensions de vecteurs acoustiques de 12, 16 et 24 (nous ne mentionnons

pas les r�esultats sur la dimension 24 avec les donn�ees CONV).

Pour les quatre types de donn�ees, nous constatons que plus la dimension augmente, plus

il y a de regroupements de segments. Par exemple, pour les donn�ees CNET, le nombre de
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locuteurs e�ectivement trouv�es passe de 14.7% en dimension 12 �a 8.6% en dimension 24, pour

les donn�ees TIMIT, de 31.5% en dimension 12 �a 15.1% en dimension 24 et en�n pour les

donn�ees DIAL de 7.8% en dimension 12 �a 2.8% en dimension 24 et pour les donn�ees CONV

de 29.3% en dimension 12 �a 21.5% en dimension 16.

La dimension de l'espace acoustique intervient �a deux endroits : d'une part, dans le calcul

du crit�ere de regroupement (rapport de vraisemblance g�en�eralis�e) et d'autre part, dans le

calcul du crit�ere d'arrêt (crit�ere BIC). La distance permet de choisir les deux groupes de

segments �a r�eunir. Une �etude plus d�etaill�ee des r�esultats montre que ce sont pratiquement

les mêmes couples de groupes de segments qui sont regroup�es et dans le même ordre. Ceci

signi�e que le calcul de la distance est sensible �a la dimension de l'espace acoustique mais

sans incidence notable sur le regroupement. Par contre, le regroupement des deux groupes de

segments se fait tant que le crit�ere d'arrêt n'est pas v�eri��e. Ceci montre que le crit�ere BIC

est particuli�erement sensible �a la dimension de l'espace acoustique.

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

12 16 24 12+12
Delta

16+16
Delta

Nb reel Nb reconnu

0

10

20

30

40

50

60

70

80

12 16 24 12+12
Delta

16+16
Delta

purete pinf,I purete p2,i

0

10

20

30

40

50

60

70

80

12 16 24 12+12
Delta

16+16
Delta

Duree

Fig. 9.1 { Donn�ees CNET : inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport

des coe�cients � (� = 1:0)

Par ailleurs, nous �evaluons �egalement l'inuence des informations dynamiques en utilisant

des vecteurs acoustiques compos�es de coe�cients et de leurs d�eriv�ees premi�eres (coe�cients

�). L'utilisation de ces coe�cients � aboutit �a une forte d�egradation des r�esultats en termes

de puret�e. La puret�e p1;i
pour les donn�ees CNET est de 66.8% pour la dimension 12 et de

65.6% pour la dimension 24 et seulement de 41.1% pour la dimension 24 form�ees de 12 coe�-

cients et de leur d�eriv�ee premi�ere. Cette tendance est encore plus forte pour la dimension 16

et la dimension 32 compos�ee de 16 coe�cients et 16 �-coe�cients : la puret�e passe de 72.9%

�a 36.4%. Dans ce dernier cas, la d�egradation est �a la fois due �a l'emploi des d�eriv�ees premi�eres

mais aussi �a l'augmentation de la dimension des vecteurs acoustiques. Les mêmes baisses de

performances sont constat�ees pour les donn�ees TIMIT (cf E.2) et pour les donn�ees DIAL (cf

E.3). Par la suite, nous n'utilisons plus ces �-coe�cients.

Il nous reste �a dire que des dimensions de 12 ou 16, au vu des r�esultats, sont les dimensions

�a recommander (pour les valeurs des autres param�etres que nous utilisons) quel que soit le

type de donn�ees. Ces dimensions pr�esentent aussi l'avantage de ne pas être trop �elev�ees et,
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Fig. 9.2 { Donn�ees TIMIT: inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport

des coe�cients � (� = 1:0)

par cons�equent, de conserver une complexit�e de calcul raisonnable.
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Fig. 9.3 { Donn�ees DIAL : inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport des

coe�cients � (� = 1:2)
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Fig. 9.4 { Donn�ees CONV: inuence de la dimension de l'espace acoustique (� = 1:2)
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Inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

Le facteur � intervient dans le Crit�ere d'Information Bay�esien (cf �equation 7.18) qui nous

sert de crit�ere d'arrêt. Pour rappel, � repr�esente la pond�eration du terme de p�enalit�e. Lors

de l'�evaluation de la m�ethode de segmentation (chapitre 5), nous avons vu que plus la valeur

de � �etait �elev�ee, moins le signal �etait segment�e et donc plus il y avait de regroupements de

segments. Nous retrouvons le même r�esultat pour le regroupement hi�erarchique.

Nous testons di��erentes valeurs de � pour chaque type de donn�ees. Pour les donn�ees CNET

et TIMIT (cf graphes 9.5 et 9.6 et tableaux E.5 et E.6), nous prenons les valeurs de 0.8, 1.0

et 1.2. Ces valeurs nous sont sugg�er�ees par les r�esultats obtenus pour la segmentation. En

e�et, CNET et TIMIT sont des documents audio contenant de courts segments (de l'ordre de

1 �a 4 secondes) et d'apr�es les r�esultats sur la segmentation, la valeur du param�etre � d�epend

essentiellement de la longueur r�eelle des segments de locuteurs. La valeur recommand�ee pour

les segments courts dans le cadre de la segmentation est de 1.2.

Pour une valeur de � de 0.8, le nombre de locuteurs reconnu est de 21.7 pour les donn�ees

CNET et de 36.5 pour les donn�ees TIMIT. Ce nombre n'est plus que de 9.1 pour les donn�ees

CNET et de 17.6 pour les donn�ees TIMIT pour une valeur de � de 1.2. Cela con�rme donc

que plus la valeur de � est �elev�ee et plus il y a de regroupements e�ectu�es.

Pour les donn�ees CNET, il est di�cile de d�eterminer pour quelle valeur de � la partition

obtenue est la meilleure. Une valeur de 0.8 aboutit �a une partition contenant plus de locuteurs

qu'en r�ealit�e avec une puret�e de 79.0% mais une dur�ee moyenne de seulement 10.1 s. Une

valeur de � de 1.0 fournit une partition contenant moins de locuteurs qu'en r�ealit�e avec une

puret�e moindre (72.9%) mais par contre, une dur�ee moyenne plus longue : 15.2s. Le tout est

de savoir ce qu'il vaut mieux privil�egier pour la mod�elisation qui constitue l'�etape suivante :

des groupes de segments plus longs et moins purs ou des segments plus courts et plus purs?

Seule la mise en �uvre de l'�etape suivante (la mod�elisation des locuteurs et la reconnaissance

de la s�equence de locuteurs �a l'aide de ces mod�eles) nous permettra de r�epondre.

Pour les donn�ees TIMIT, la question se pose moins. En e�et, une valeur de � de 1.0 fournit

un nombre de locuteurs proche du nombre r�eel (25.3 pour 23.6) avec une puret�e de 85.9% et

une dur�ee de 12.3.

Le graphe 9.7 (tableau E.7) pr�esente les r�esultats pour les donn�ees DIAL qui sont des

documents audio dont la longueur r�eelle des segments est plus grande que celles de CNET

ou de TIMIT. Aussi, nous menons des exp�eriences avec des valeurs plus �elev�ees de �, variant

de 1.0 �a 1.5. Les meilleurs r�esultats sont obtenus avec � �egal �a 1.5 : la puret�e est de 100%

avec un nombre de locuteurs de 3.8 (il est en r�ealit�e de 2) et une dur�ee moyenne de 106.6

s. Les valeurs de � de 1.0 et 1.2 ne permettent pas de regrouper su�samment les segments

d'un même locuteur. Ce r�esultat se retrouve au graphe 9.8 (tableau E.8) avec les donn�ees

CONV, conversations compos�ees �egalement de segments longs. La valeur de � �x�ee �a 1.5

fournit le meilleur compromis entre le nombre de locuteurs obtenus compar�e au nombre r�eel,

entre la valeur de puret�e de 92.4% et entre la dur�ee moyenne des groupes de segments de 56.6 s.

En r�esum�e, les r�esultats exp�erimentaux mettent en �evidence deux points :

{ plus la valeur du param�etre � intervenant dans le crit�ere d'arrêt BIC est �elev�ee, plus il

y a de regroupements de groupes de segments

{ la valeur de � est dict�ee par la longueur r�eelle des segments.

Ces r�esultats con�rment ceux que nous avions obtenus pour la segmentation.
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Fig. 9.5 { Donn�ees CNET: inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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Fig. 9.6 { Donn�ees TIMIT: inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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Fig. 9.7 { Donn�ees DIAL : inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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Fig. 9.8 { Donn�ees CONV: inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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Inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les segments courts

Dans cette section, nous testons l'inuence des segments courts, i.e. dont la dur�ee est

inf�erieure �a 2 secondes dans nos exp�eriences. En e�et, nous mettons en place des traitements

particuliers pour ces segments comme expliqu�e au paragraphe 8.1.2. Nous rappelons bri�eve-

ment en quoi consiste ces traitements. Le pr�e-traitement vise �a �ecarter les segments courts

du regroupement hi�erarchique. le post-traitement permet ou non, une fois le regroupement

hi�erarchique des autres segments termin�e, d'attribuer les segments courts aux groupes de

segments obtenus. Nous testons trois versions de l'algorithme :

{ avec pr�e/avec post : les segments courts sont �ecart�es du regroupement hi�erarchique et

sont �eventuellement agglom�er�es aux groupes de segments r�esultants.

{ avec pr�e/sans post : les segments courts sont �elimin�es d�e�nitivement du regroupement

hi�erarchique.

{ sans pr�e/sans post : les segments courts sont consid�er�es comme tout autre segment.

Notons que, par construction, le nombre de locuteurs obtenus entre les versions avec pr�e/avec

post et avec pr�e/sans post ne varie pas. En e�et, le post-traitement ne cr�ee pas de nouveau

groupe de segments donc pas de nouveau locuteur.

Les graphes 9.9 et 9.10 (tableaux E.9 et E.10) pr�esentent les r�esultats obtenus avec les

conversations contenant des segments courts CNET et TIMIT respectivement. Pour les don-

n�ees CNET, les r�esultats se d�egradent sensiblement entre les regroupements avec pr�e/sans

post et avec pr�e/avec post. La puret�e perd 20% : sa valeur passe de 93.2% �a 79.0%. En pa-

rall�ele, la dur�ee moyenne des groupes de segments passe de 6.8s �a 10.1s. Le post-traitement

des segments courts ne semble donc pas être d'une grande e�cacit�e. Son emploi est même �a

proscrire pour les donn�ees CNET. Cette baisse de performances est beaucoup moins sensible

pour les donn�ees TIMIT : la puret�e passe de 90.9% �a 90.5% avec en parall�ele une augmenta-

tion de la dur�ee moyenne de 8.4s �a 8.6s. L'e�et du post-traitement, quel qu'il soit, n'est donc

pas agrant dans le cas pr�esent. Cette di��erence de performances entre les donn�ees CNET

et TIMIT peuvent s'expliquer pour deux raisons. La premi�ere raison est que la dur�ee des

groupes de segments obtenus est beaucoup plus faible dans le cas des donn�ees CNET (6.8s)

que dans le cas des donn�ees TIMIT (8.4s). Ceci aboutit donc �a une meilleure mod�elisation

des groupes de segments dans le cas des donn�ees TIMIT. La deuxi�eme raison, qui sans doute

contribue majoritairement �a cette di��erence de performances, est que les segments CNET

sont en moyenne beaucoup plus courts que les segments de TIMIT. Certains font �a peine

0.3s. Aussi, ils sont tr�es mal mod�elis�es et facilement attribu�es �a des groupes de segments qui

ne leur correspondent pas.

La suppression du pr�e-traitement aboutit �a une augmentation du nombre de locuteurs

trouv�es : pour les donn�ees CNET, ce nombre passe de 21.7 �a 47.2 et pour les donn�ees TIMIT,

ce nombre augmente dans une moindre mesure : il passe de 36.5 �a 38.6. Pour les donn�ees

CNET, le pr�e-traitement am�eliore les r�esultats. Ceci est moins agrant pour les donn�ees

TIMIT : cette faible augmentation du nombre de locuteurs trouv�es s'accompagne d'une l�eg�ere

am�elioration de la puret�e : sa valeur passe de 90.5% �a 91.6%. Il est donc di�cile de conclure

sur l'e�cacit�e du pr�e-traitement pour les donn�ees TIMIT.

Les graphes 9.11 et 9.12 (tableaux E.11 et E.12) donnent les r�esultats du regroupement

hi�erarchique appliqu�e �a des conversations contenant une majorit�e de longs segments : DIAL

et CONV respectivement. Pour les dialogues, seule la dur�ee moyenne des groupes de segments
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Fig. 9.9 { Donn�ees CNET: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

est modi��ee : elle passe de 100.4s �a 106.6s entre les regroupements avec pr�e/sans post et avec

pr�e/avec post pour une même valeur de puret�e. Il n'est pas sûr que le gain de 2 s sur une dur�ee

moyenne d'une centaine de secondes justi�e l'emploi du post-traitement. Les regroupements

avec pr�e/sans post et avec pr�e/avec post aboutissent �a des puret�es respectives de 93.4% et

de 89.9% sur les donn�ees CONV, avec en parall�ele des dur�ees moyennes respectives de 34.3s

et de 56.6s. Il est �a nouveau di�cile de conclure ici : est-ce qu'une perte de 3.5% de puret�e

accompagn�ee d'un gain de 20s pour la dur�ee moyenne est pr�ef�erable pour la mod�elisation

des locuteurs et la reconnaissance de la s�equence de locuteurs, �a une puret�e plus �elev�ee

maisassoci�ee �a une dur�ee moyenne moindre pour les groupes de segments?

La suppression du pr�e-traitement am�ene, comme pour les donn�ees CNET et TIMIT �a une

augmentation du nombre de locuteurs : il passe de 3.8 �a 4.5 pour les donn�ees DIAL et de 14.3

�a 28.0 pour les donn�ees CONV. Dans le cas des donn�ees DIAL, cette augmentation du nombre

de locuteurs trouv�es est accompagn�ee d'une baisse de la puret�e (de 100% �a 99.8%) et d'une

baisse de la dur�ee moyenne (de 106.6s �a 81.9s). L'emploi du pr�e-traitement est donc conseill�e

pour les donn�ees DIAL. Pour les donn�ees CONV, nous retombons sur le même probl�eme que

pour le post-traitement car en parall�ele de l'augmentation du nombre de locuteurs trouv�es,

il y a une hausse de la puret�e (de 92.4% �a 94.3%) et une baisse de la dur�ee moyenne de plus

de 20s (de 56.6s �a 34.2s).

En r�esum�e, le post-traitement ne prouve pas son e�cacit�e pour les conversations contenant

de courts segments. Il peut même être �a l'origine de fortes d�egradations. Pour les conversations

contenant de longs segments, il est di�cile de conclure. Seule la mise en place de l'�etape

suivante du syst�eme d'indexation permettra de conclure.

Quant au pr�e-traitement, il am�eliore les r�esultats pour les donn�ees CNET et DIAL. Pour

les donn�ees TIMIT et CONV, son e�cacit�e reste �egalement �a prouver. De même que pour le

post-traitement, seule l'�etape suivante nous permettra de conclure.
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Fig. 9.10 { Donn�ees TIMIT: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)
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Fig. 9.11 { Donn�ees DIAL : inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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Fig. 9.12 { Donn�ees CONV: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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R�e�evaluation des distances apr�es regroupement

Au chapitre d'introduction de cette partie consacr�ee au regroupement des segments par

locuteurs, nous avons trait�e des relations inter-classes, �a savoir comment est r�eestim�e le crit�ere

de regroupement entre groupes de segments apr�es chaque regroupement. Nous testons les

quatre possibilit�es �evoqu�ees dans l'introduction :

{ min : estimation par paire minimale

{ max : estimation par paire maximale

{ moyenne : estimation par paire moyenne

{ mise �a jour : estimation \compl�ete"

Dans le graphe 9.13 (tableau E.13) qui fournit les r�esultats de ces tests pour les donn�ees

CNET, nous constatons que c'est la m�ethode mise �a jour qui fournit les meilleurs r�esultats

en termes de nombre de locuteurs obtenus (21.7 pour 17.6), la m�ethode max qui fournit les

meilleurs r�esultats en termes de puret�e (80%) et la m�ethode min qui fournit les meilleurs

r�esultats en termes de dur�ee moyenne (14.1 s). Les di��erences de r�esultats entre les quatre

m�ethodes ne sont pas �enormes : le nombre de locuteurs �evolue de 21.7 �a 28.5, la puret�e de

78.3% �a 80.0% et la dur�ee de 8.7 s �a 14.1 s. N�eanmoins, la m�ethode mise �a jour est le meilleur

compromis avec un nombre de locuteurs de 21.7, une puret�e de 79% et une dur�ee moyenne

de 10.1 s.
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Fig. 9.13 { Donn�ees CNET: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Pour les donn�ees TIMIT (cf graphe 9.14 et tableau E.14), la m�ethode mise �a jour donne

les meilleurs r�esultats en termes de nombre de locuteurs reconnus (36.5 pour 23.6 r�eels), et

en termes de dur�ee moyenne (8.6s). c'est par contre la m�ethode max qui obtient la puret�e

maximale avec 98%. Les disparit�es entre les di��erentes m�ethodes sont plus fortes que pour les

donn�ees CNET : le nombre de locuteurs trouv�es varie de 36.5 �a 65.5 et la puret�e de 90.5% �a

98%. D'ailleurs, la plus faible puret�e (90% quand même) correspond au nombre de locuteurs

d�etect�es le plus faible et, �a l'inverse, la puret�e la plus �elev�ee correspond au nombre de locuteurs
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trouv�es le plus �elev�e. La m�ethode mise �a jour est �a nouveau le meilleur compromis avec un

nombre de locuteurs trouv�es de 36.5 (pour 23.6), une puret�e de 90% et une dur�ee moyenne

de 8.6 s.
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Fig. 9.14 { Donn�ees TIMIT: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Les donn�ees DIAL constituent des donn�ees un peu particuli�eres pour tester la r�e�evaluation

du crit�ere de regroupement. Ces dialogues ne mettant en jeu que deux personnes, les distances

minimale, maximale, moyenne et mise �a jour entre les deux locuteurs devraient pr�esenter

moins de variations qu'entre plusieurs locuteurs. D'ailleurs, le nombre de locuteurs varie peu :

il est de 3 pour la m�ethode min et de 11 pour la m�ethode moyenne. La puret�e �evolue de 99.4%

pour la m�ethode min �a 100% pour la m�ethode mise �a jour. Quant �a la dur�ee moyenne, elle

passe de 104.4 s (m�ethode mise �a jour) �a 122.1 s (m�ethode min). Cette fois, la m�ethode min

fournit les meilleurs r�esultats pour les donn�ees DIAL.

Le graphe 9.16 (tableau E.16) expose les r�esultats obtenus par ces 4 m�ethodes de r�eevalua-

tion du crit�ere de regroupement sur les donn�ees CONV. Les meilleurs r�esultats sont fournis

par la m�ethode mise �a jour en termes de nombre reconnu de locuteurs (14.3 pour 10) et de

dur�ee moyenne (56.6 s). La m�ethode min atteint la plus forte puret�e avec 97.5%. Ce r�esultat

est cependant �a nuancer par le grand nombre de locuteurs obtenus en parall�ele : 98.8 pour

10 r�eels. Comme pour les donn�ees TIMIT et CNET, la m�ethode mise �a jour correspond au

meilleur compromis avec un nombre de locuteurs trouv�es de 14.3, une puret�e de 92.4% et une

dur�ee moyenne de 56.6s.

En r�esum�e, la m�ethode mise �a jour fournit les meilleurs r�esultats pour les donn�ees TIMIT,

CNET et DIAL. Par contre, la m�ethode min est la plus performante pour les donn�ees DIAL.

Cependant, il se peut que ce dernier r�esultat soit biais�e par le fait que seuls deux locuteurs

interviennent dans ces dialogues.

Par ailleurs, nous n'avons pas fait de tests sur les temps d'ex�ecution de ces di��erentes

m�ethodes puisque nous n'avons pas de contrainte de temps r�eel. Cependant, nous pouvons

a�rmer que, bien que la m�ethode mise �a jour soit la plus performante dans la majorit�e des cas,

elle est aussi la plus coûteuse en temps de calculs �etant donn�e le grand nombre d'op�erations
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Fig. 9.15 { Donn�ees DIAL : inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)

�a r�ealiser par rapport aux autres m�ethodes.
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Fig. 9.16 { Donn�ees CONV: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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Inuence de la pr�esence de silences

Dans ce paragraphe, nous analysons l'inuence de la pr�esence de silences signi�catifs (i.e.

d'une longueur allant de quelques dixi�emes de seconde �a quelques secondes) sur les perfor-

mances de l'algorithme de regroupement hi�erarchique test�e. Les graphes 9.17 et 9.18 (tableaux

E.17 et E.18) d�etaillent les performances du regroupement hi�erarchique sur, respectivement,

les dialogues DIAL avec et sans silences, et sur les conversations avec et sans silences, pour

une dimension de vecteurs acoustiques de 16 et une valeur de � de 1.5.

Concernant les dialogues DIAL, la partition r�esultante du regroupement hi�erarchique est

quasi-parfaite (6 et 5 locuteurs reconnus pour 2 r�eels avec des puret�es de 100%) pour les dia-

logues contenant des silences. Ces partitions sont parfaites lorsque les silences sont supprim�es.

Ces excellents r�esultats s'expliquent tout d'abord par le fait qu'il n'y a que deux locuteurs :

le regroupement se trouve donc simpli��e. Les groupes de locuteurs en surplus, obtenus avec

des conversations contenant des silences, sont en fait des groupes de segments de silence.

0

1

2

3

4

5

6

7

dia
l1

dia
l1_

sa
ns

_s
il

dia
l2

dia
l2_

sa
ns

-si
l

Nb reel Nb reconnu

0

20

40

60

80

100

120

dia
l1

dia
l1_

sa
ns

_s
il

dia
l2

dia
l2_

sa
ns

-si
l

purete pinf,I purete p2,i

0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

dia
l1

dia
l1_

sa
ns

_s
il

dia
l2

dia
l2_

sa
ns

-si
l

Duree

Fig. 9.17 { Donn�ees DIAL : inuence de la pr�esence de silences (vecteurs acoustiques de

dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)

Pour les conversations (cf graphe 9.18 et tableau E.18), le nombre de locuteurs trouv�e

diminue �egalement entre les conversations avec silences et les conversations sans silences. Une

�etude plus d�etaill�ee des r�esultats montre que le surplus de locuteurs pour les conversations

avec silences correspond �egalement �a des groupes de segments de silences. Nous constatons

par contre pour conv1 une baisse de la puret�e : celle-ci est de 89.5% pour conv1 avec silences

et de 86.7% pour conv1 sans silences. Cela signi�e que les groupes de silences obtenus dans

le premier cas ont une puret�e sup�erieure �a la puret�e moyenne. Ce n'est pas le cas pour conv2

car la puret�e passe d'une valeur de 95.7% avec silences �a 97.7% sans silences.

En conclusion, la pr�esence de silences - signi�catifs en termes de dur�ee - ne perturbe pas

le regroupement hi�erarchique. En e�et, les segments de silences se regroupent. Par contre,

ils ne se regroupent pas au sein d'un seul et même groupe, ce qui aboutit �a un nombre de

groupes de segments plus important que le nombre r�eel de locuteurs. Ceci am�enerait dans

l'�etape suivante �a construire plusieurs mod�eles de silence. Cela impliquerait une surcharge

de calculs d'une part et cela aboutirait peut-être �a une mauvaise mod�elisation du fait de la
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Fig. 9.18 { Donn�ees CONV: inuence de la pr�esence de silences (vecteurs acoustiques de

dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)

dispersion des donn�ees de silence. Il est donc plus int�eressant de les supprimer par exemple �a

l'aide de la m�ethode de d�etection de silences SILHYST que nous proposons au chapitre 4.

Conclusions

En guise de conclusion sur le regroupement hi�erarchique appliqu�e �a des segments purs et

sur l'�etude des param�etres intervenant dans cette technique de regroupement, nous rappelons

les r�esultats obtenus :

{ une dimension de 16 sans utilisation des coe�cients � pour l'espace acoustique est

recommand�ee quel que soit le type de donn�ees

{ la valeur de � intervenant dans le crit�ere BIC est en relation directe avec la longueur

r�eelle des segments

{ l'e�cacit�e du pr�e-traitement et du post-traitement des segments courts ne pourra être

r�eellement prouv�ee que lorsque l'�etape de mod�elisation des locuteurs et de la reconnais-

sance de la s�equence de locuteurs sera mise ne place

{ la meilleure m�ethode pour �evaluer la distance entre les groupes de segments est la

m�ethode par mise �a jour

{ en�n, l'�elimination pr�ealable des silences signi�catifs tend �a am�eliorer les r�esultats du

regroupement

Forts de ces enseignements, nous �etudions �a la section suivante les performances de ce même

algorithme appliqu�e �a des segments issus d'une segmentation pr�ealable.

9.2.2 Evaluation avec des segments r�esultant de la segmentation

Dans cette section, nous pr�esentons les r�esultats du même regroupement hi�erarchique

(cf chapitre 8) appliqu�e �a des segments qui r�esultent d'une segmentation pr�ealable. Nous
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segmentons de deux mani�eres :

{ soit en appliquant notre m�ethode de segmentation DISTBIC (cf section 4.2)

{ soit en appliquant notre m�ethode de segmentation DISTBIC, combin�ee avec une d�etec-

tion de silences pr�eliminaire �a l'aide de notre algorithme SILHYST (cf section 4.1)

Comme nous l'avons vu au chapitre 5, les segments issus de la segmentation ne sont pas

aussi purs (i.e. ne contiennent pas les paroles que d'un seul locuteur) que les segments de

r�ef�erence. Il faut donc probablement s'attendre �a de moins bons r�esultats du regroupement

hi�erarchique.

Description des donn�ees

Nous testons l'algorithme de regroupement hi�erarchique, et indirectement la segmentation,

sur les même donn�ees qu'�a la section 9.2.1 : 10 conversations TIMIT, 10 conversations CNET,

2 dialogues DIAL et 2 conversations CONV. Pour ces deux derniers types de donn�ees, nous

n'utilisons plus les conversations sans silences signi�catifs.

Ayant �evalu�e le regroupement hi�erarchique sur ces mêmes donn�ees mais sur les segments

de r�ef�erence, les tests qui suivent nous permettent de mettre en �evidence les baisses de per-

formances directement li�ees aux erreurs de segmentation. Les conversations pr�ec�edentes �etant

synth�etiques (rappelons qu'elles sont cr�e�ees en concat�enant des phrases de di��erents locu-

teurs), nous testons �egalement le regroupement hi�erarchique sur des donn�ees r�eelles :

{ 3 journaux t�el�evis�es fran�cais enregistr�es dans notre laboratoire (parole pr�epar�ee et spon-

tan�ee, 126 minutes). Ces journaux t�el�evis�es sont r�ef�erenc�es JT par la suite.

{ 49 conversations t�el�ephoniques issues de la base de donn�ees SWITCHBOARD (une des-

cription de la base de donn�ees se trouve dans [Godfrey et al. 92]) (am�ericain, parole

spontan�ee, dur�ee : de 5 �a 10 minutes par conversation). Ces conversations sont r�ef�eren-

c�ees par la suite SWB.

Conform�ement aux conclusions de la section pr�ec�edente, nous utilisons comme param�etri-

sation pour le regroupement hi�erarchique des vecteurs acoustiques compos�es de 16 coe�cients

Mel-cepstraux. De même, conform�ement aux r�esultats obtenus sur la segmentation, des vec-

teurs acoustiques compos�es de 12 coe�cients Mel-cepstraux sont utilis�es pour la segmentation.

Ces dimensions ne sont plus pr�ecis�ees par la suite.

Les graphes de r�esultats sont form�es comme pr�ec�edemment (cf description page 91). Dans

les l�egendes des graphes, nous mentionnons les valeurs des param�etres qui interviennent dans

les di��erents traitements et qui sont susceptibles d'être modi��es. Ces param�etres sont les

suivants :

{ pour SILHYST, la dur�ee minimale des silences (cf section 4.1)

{ pour DISTBIC, la valeur du param�etre � intervenant dans le crit�ere BIC �a la seconde

passe (cf section 4.2)

{ pour le regroupement hi�erarchique, la valeur du param�etre � intervenant dans le crit�ere

d'arrêt BIC
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Comparaison de la segmentation de r�ef�erence, de la segmentation DISTBIC et

de la combinaison des segmentations SILHYST et DISTBIC

Dans ce paragraphe, nous comparons les r�esultats du regroupement hi�erarchique pr�ec�ed�e

de di��erents types de segmentations : REFERENCE (segmentation de r�ef�erence), DISTBIC

et la combinaison SILHYST+DISTBIC. Nous utilisons pour les m�ethodes de segmentation en

locuteurs les valeurs de param�etres recommand�ees �a l'issue du chapitre 5. De même, pour le

regroupement, nous prenons les valeurs des param�etres qui ont fourni les meilleurs r�esultats

pour le regroupement des segments de r�ef�erence.

En ce qui concerne les donn�ees CNET (cf graphe 9.19 et tableau E.19), nous constatons,

comme nous pouvions nous y attendre, une baisse des performances entre la segmentation de

r�ef�erence et les deux autres segmentations. Le nombre reconnu de locuteurs est en hausse (par

rapport au nombre r�eel des locuteurs) et la puret�e et la dur�ee moyenne sont �a l'inverse en

baisse. Ces baisses de performances se retrouvent �egalement pour les donn�ees TIMIT (graphe

9.20 et tableau E.20), DIAL (graphe 9.21 et tableau E.21) et CONV (graphe 9.22 et tableau

E.22).

Pour en revenir aux donn�ees CNET, cette baisse de performances se ressent surtout pour

le nombre reconnu de locuteurs : celui-ci est de 21.7 pour la segmentation de r�ef�erence (pour

un nombre r�eel de 17.6) et de 34.7 pour les segmentations SILHYST+DISTBIC et DISTBIC

seule, pour des puret�es pratiquement �egales : 79%, 77.6% et 78.2% respectivement. Le nombre

reconnu de locuteurs �etant plus important, la dur�ee moyenne baisse : elle passe de 10.1 s pour

REFERENCE �a 6.6 s pour les deux autres segmentations.

Les r�esultats obtenus avec SILHYST+DISTBIC sont l�eg�erement moins bons qu'avec

DISTBIC seule. Le nombre reconnu de locuteurs et la dur�ee sont �egaux mais la puret�e perd

0.6%.
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Fig. 9.19 { Donn�ees CNET: comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.15 s, segmentation : � = 1:0, regroupement : � = 0:8)

Le graphe 9.20 (tableau E.20) pr�esente les r�esultats des trois types de segmentations suivies

du regroupement hi�erarchique pour les donn�ees TIMIT. Contrairement aux donn�ees CNET,

le nombre de locuteurs reconnus et la dur�ee moyenne restent relativement stables entre les

3 types de segmentation : le premier varie de 36.0 �a 38.1 pour un nombre r�eel de 23.6 et la
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deuxi�eme de 8.3s �a 8.7s. Par contre, la puret�e se d�egrade entre la segmentation de r�ef�erence

(88.4%) et les deux autres types de segmentation (81.7%). Cette baisse de puret�e est li�ee au

fait que les segments r�esultant des deux derniers types de segmentation sont moins purs que

la segmentation de r�ef�erence.
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Fig. 9.20 { Donn�ees TIMIT: comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:2, regroupement : � = 0:8)

Les r�esultats du regroupement pr�ec�ed�e des 3 types de segmentation sur les donn�ees DIAL

(graphe 9.21 et tableau E.21) et sur les donn�ees CONV (graphe 9.22 et tableau E.22) �evoluent

de la même mani�ere. Entre la segmentation de r�ef�erence et les deux autres segmentations, la

puret�e diminue et la dur�ee moyenne augmente. Par contre, le nombre reconnu de locuteurs

baisse dans le cas des donn�ees DIAL et augmente dans le cas des donn�ees CONV.

Pour les donn�ees DIAL, la baisse des performances des deux derniers types de segmentation

peut s'expliquer par un trop fort regroupement (bien que le nombre de locuteurs reconnus

reste sup�erieur au nombre r�eel) impliquant ainsi une baisse de la puret�e. Les segments issus de

la segmentation sont sans doute plus courts et les valeurs des param�etres ne sont plus adapt�ees

�a cette longueur de segments. Nous avons vu en e�et que la valeur du poids de p�enalit�e �

(que ce soit pour la segmentation ou pour le regroupement) d�ependait essentiellement de la

longueur r�eelle des segments.

Les di��erences de performances existant entre SILHYST+DISTBIC et DISTBIC pour

les donn�ees DIAL et CONV sont dues �a l'absence des silences dans le premier cas. Ces

silences sont supprim�es apr�es avoir �et�e d�etect�es par SILHYST. Or, nous avions vu que dans

le regroupement des segments de r�ef�erence, la suppression de ces silences pouvait amener �a

une baisse de la puret�e.

Mises �a part les donn�ees CNET, le nombre de locuteurs obtenus suite au regroupement

avec la segmentation de r�ef�erence et avec la segmentation DISTBIC est quasiment �egal pour

les autres types de donn�ees. Dans les 3 cas, nous pouvons �egalement remarquer que pour

les donn�ees TIMIT, la baisse de puret�e est d'environ 7%, pour les donn�ees DIAL d'environ

8% et pour les donn�ees CONV de 7%. C'est donc dans les mêmes proportions qu'a lieu la

diminution de la puret�e pour ces trois types de donn�ees.

Pour comparer le regroupement hi�erarchique pr�ec�ed�e des di��erentes m�ethodes de seg-
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Fig. 9.21 { Donn�ees DIAL : comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies du

regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:5, regroupement : � = 1:5)

mentation, nous avons choisi les valeurs des param�etres en fonction des caract�eristiques des

donn�ees (notamment la longueur r�eelle des segments), valeurs d�eduites de nos pr�ec�edentes

exp�eriences. Ces valeurs ont �et�e �evalu�ees sur des exp�eriences s�epar�ees : la segmentation d'une

part et le regroupement d'autre part. Il se peut que l'enchâ�nement des deux processus entrâ�ne

une modi�cation des valeurs optimales des param�etres. Nous y voyons au moins deux raisons.

D'une part, les valeurs s�electionn�ees correspondent aux valeurs pour la longueur r�eelle des

segments dans la conversation et non la longueur des segments r�esultant de la segmentation.

D'autre part, pour la segmentation, nous avons fait un compromis sur le taux de d�etections

manqu�ees et le taux de fausses alarmes (cf section 5.1). Une d�etection manqu�ee �etant plus

pr�ejudiciable qu'une fausse alarme pour le regroupement, peut-être faut-il choisir un autre

\point de fonctionnement"?
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Fig. 9.22 { Donn�ees CONV: comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:5, regroupement : � = 1:5)
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Inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation

Dans ce paragraphe, nous nous int�eressons �a la valeur du poids de p�enalit�e de la seg-

mentation. En particulier, nous voudrions savoir s'il y a lieu de modi�er celle-ci quand la

segmentation est suivie du regroupement. La valeur optimale trouv�ee �a l'issue de la segmen-

tation r�esulte d'un compromis entre le taux de d�etections manqu�ees (TDM) et le taux de

fausses alarmes (TFA). Nous avons fait le choix d'avoir un TDM aussi faible que possible,

tout en pr�eservant un TFA �a un niveau faible. Peut-être est-il n�ecessaire pour obtenir de

meilleurs r�esultats pour le regroupement de choisir un taux de d�etections manqu�ees encore

plus faible avec un taux de fausses alarmes plus fort, quitte �a obtenir de tr�es courts segments

qui ne sont pas pris en compte lors du regroupement.

Les donn�ees TIMIT �etant compos�ees de courts segments, la valeur recommand�ee pour

le poids de p�enalit�e de la segmentation est de 1.2. Nous testons une valeur plus faible, i.e.

� = 1:0, pour obtenir �eventuellement de plus courts segments plus purs. Le graphe 9.23

(tableau E.23) relate ces exp�eriences. Nous constatons que diminuer la valeur de � de 1.5

�a 1.2 aboutit au contraire �a une d�egradation des r�esultats : pour des nombres de locuteurs

obtenus et des dur�ees moyennes quasiment �egaux, la puret�e perd 5% : elle passe de 86.0% �a

80.9%. Nous ne testons pas une valeur plus �elev�ee de � car nous savons d'apr�es les r�esultats

sur la segmentation que cela aboutirait �a trop de regroupements et donc �a des segments,

certes plus longs, mais aussi plus impurs. La valeur de � = 1:2 pour la segmentation semble

se con�rmer pour les conversations contenant de courts segments.
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Fig. 9.23 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SILHYST +

DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 0:8)

Les donn�ees DIAL et CONV sont des conversations contenant de longs segments. La valeur

recommand�ee pour le poids de p�enalit�e de la segmentation est de 1.5 (cf chapitre 5). Comme

pour les donn�ees TIMIT, nous testons une valeur plus faible de � par rapport �a la valeur

\recommand�ee" pour obtenir �eventuellement des segments plus courts et plus purs �a l'issue

de la segmentation et aboutir �a une meilleure partition suite au regroupement.

Le graphe 9.24 (tableau E.24) mentionne les r�esultats du regroupement hi�erarchique ob-

tenus avec des valeurs de � de 1.2 et de 1.5 respectivement pour la segmentation combin�ee

SILHYST+DISTBIC. Les partitions obtenues sont tr�es proches : le nombre de locuteurs ob-
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tenus est l�eg�erement plus grand pour � = 1:2 (4.0 au lieu de 3.5 pour � = 1:5). Par contre, la

puret�e et la dur�ee moyenne s'am�eliorent, �egalement dans une faible mesure : la puret�e passe

de 85.9% pour � = 1:5 �a 87.4% pour � = 1:2 et la dur�ee moyenne de 69.0s �a 71.4s. Il nous est

donc di�cile de conclure sur le meilleur choix de la valeur du poids de p�enalit�e dans le cas

pr�esent. Quoiqu'il en soit, les deux valeurs aboutissent toutes deux �a de bonnes partitions.
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Fig. 9.24 { Donn�ees DIAL: inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SILHYST +

DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 1:5)

Le graphe 9.25 (tableau E.25) donne les r�esultats du regroupement hi�erarchique pr�ec�ed�e de

DISTBIC pour des valeurs di��erentes du poids de p�enalit�e intervenant dans la segmentation.

Contrairement au graphe pr�ec�edent, les r�esultats obtenus avec la valeur de � de 1.5 sont

meilleurs que ceux obtenus avec la valeur de 1.2. Le nombre reconnu de locuteurs est plus

proche du nombre r�eel, la puret�e et la dur�ee moyenne sont plus �elev�ees. Cependant, les

di��erences constat�ees entre les r�esultats pour les deux valeurs du poids de p�enalit�e sont faibles.

Aussi, les deux valeurs sont valables, �a condition toutefois que les di��erences de performances

obtenues �a l'�etape suivante (mod�elisation des locuteurs et reconnaissance de la s�equence de

locuteurs) restent dans de faibles proportions.

Dans le graphe 9.26 (tableau E.26) sont expos�es les r�esultats du regroupement pr�ec�ed�e

de la combinaison SILHYST+DISTBIC pour les donn�ees CONV. A nouveau, les valeurs de

1.2 et de 1.5 pour le poids de p�enalit�e de la segmentation sont test�ees. Dans les deux cas,

le nombre de locuteurs reconnus est inf�erieur au nombre r�eel (respectivement, 19 et 21 pour

23.6 r�eels). La puret�e et la dur�ee moyenne sont plus �elev�ees pour � = 1:2 mais cela se fait

au d�etriment du nombre de locuteurs qui diminue et qui se trouve en dessous du nombre

r�eel. Cela signi�e qu'�a l'�etape suivante, certains locuteurs n'auront pas de mod�ele et, par

cons�equent, ne pourront être reconnus dans la s�equence.

En conclusion, il semble que la valeur optimale du poids de p�enalit�e trouv�ee �a l'issue de la

segmentation se con�rme tant pour les conversations contenant de courts segments, que pour

les conversations contenant de longs segments. Cela signi�e �egalement que le compromis fait

entre le taux de d�etections manqu�ees et le taux de fausses alarmes est un bon compromis.

Cela justi�e �egalement l'emploi de la seconde passe bas�ee sur le BIC qui vise �a r�eduire les

fausses alarmes. En e�et, la baisse du poids de p�enalit�e pour la segmentation am�ene �a une
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Fig. 9.25 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation DISTBIC suivie

du regroupement (regroupement : � = 1:5)

sur-segmentation (i.e. un TFA �elev�e). Cette hausse du TFA entrâ�ne d'apr�es ce que nous

venons de voir, des modi�cations de la partition r�esultante qui ne vont pas forc�ement dans le

sens souhait�e. Dans les exp�eriences que nous venons de relater, ces modi�cations sont faibles

et auront sans doute un impact limit�e pour la suite, mais la hausse du TFA est �egalement

faible.
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Fig. 9.26 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SIL-

HYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 1:5)
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Inuence du poids de p�enalit�e du regroupement

Dans ce paragraphe, nous faisons varier le param�etre � du crit�ere BIC du regroupement

hi�erarchique pour les di��erents types de de donn�ees.

D'apr�es la segmentation de r�ef�erence, la valeur optimale de � pour les donn�ees CNET est de

0:8. Nous venons de voir qu'avec cette valeur pour le regroupement pr�ec�ed�e de segmentations

en locuteurs, cela aboutissait �a un grand nombre de locuteurs (34.7 locuteurs trouv�es pour

17.6 r�eels). En augmentant la valeur de �, un plus grand nombre de regroupements s'e�ectuent

et par cons�equent, il y a moins de locuteurs trouv�es. Les graphes 9.27 et 9.28 (tableaux E.27

et E.28) pr�esentent les r�esultats du regroupement avec des poids de p�enalit�e di��erents pour

la segmentation SILHYST+DISTBIC et la segmentation DISTBIC.

L'augmentation de � de 0.8 �a 1.0 entrâ�ne une baisse sensible du nombre de locuteurs pour

les deux segmentations associ�ees au regroupement : dans les deux cas, le nombre de locuteurs

trouv�es passe de 34.7 �a 22 (toujours pour 17.6 r�eels). Cette baisse du nombre de locuteurs

s'accompagne d'une baisse de la puret�e : celle-ci passe de 77.6% �a 69.7% pour la segmentation

SILHYST+DISTBIC et le regroupement et de 78.2% �a 69.9% pour la segmentation DISTBIC

et le regroupement. Cette baisse de la puret�e se fait dans les mêmes proportions dans les deux

cas (environ -8%). De même, la dur�ee moyenne augmente dans les mêmes proportions passant

de 6.6s �a une dizaine de secondes dans les deux cas.

Nous revenons cependant �a la sempiternelle question, non r�esolue et d�ependant de l'ap-

plication, �a savoir s'il vaut mieux une partition avec beaucoup de locuteurs par rapport au

nombre r�eel et avec une certaine puret�e ou une partition contenant beaucoup moins de locu-

teurs mais d'une puret�e plus faible.
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Fig. 9.27 { Donn�ees CNET : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.15 s, segmen-

tation : � = 1:0)

Des commentaires analogues peuvent être faits sur les r�esultats du regroupement appliqu�e

aux donn�ees TIMIT. En e�et, en augmentant la valeur de � de 0.8 �a 1.0, le nombre reconnu de

locuteurs diminue de 36.0 �a 23.3 (pour 23.6 r�eels) pour SILHYST+DISTBIC+regroupement

et de 38.1 �a 24.7 pour DISTBIC+regroupement. En parall�ele, la puret�e diminue de 86.0%

�a 77.8% pour SILHYST+DISTBIC+regroupement et de 81.7% �a 74.8% pour la combinai-
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Fig. 9.28 { Donn�ees CNET : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:0))

son DISTBIC+regroupement. Cette baisse varie de 9% �a 7% pour les deux cas respectifs,

pourcentages �a rapprocher des 8% obtenus avec les donn�ees CNET.
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Fig. 9.29 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmen-

tation : � = 1:2)

Pour les donn�ees DIAL et CONV, nous testons l'e�et d'une diminution de la valeur du

poids de p�enalit�e pour le regroupement. A l'issue des exp�eriences men�ees sur les segments

de r�ef�erence, une valeur de 1.5 semblait être optimale pour le regroupement. Cette valeur se

con�rme car le regroupement avec un poids de p�enalit�e de 1.2 aboutit �a de moins bonnes

partitions qu'avec une valeur de 1.5 en termes de nombre de locuteurs reconnus, de puret�e

et de dur�ee moyenne. Nous pouvons le constater pour les donn�ees DIAL dans le graphe 9.31

(tableau E.31) pour la segmentation combin�ee suivie du regroupement, et dans le graphe
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Fig. 9.30 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:2)

9.32 (tableau E.32) pour la segmentation DISTBIC suivie du regroupement. De même, les

graphes pour les donn�ees CONV 9.33 et 9.34 (tableaux E.33 et E.34) respectivement pour la

segmentation combin�ee suivie du regroupement et pour la segmentation DISTBIC suivie du

regroupement con�rment ces r�esultats.
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Fig. 9.31 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmen-

tation : � = 1:5)

Les valeurs optimales du poids de p�enalit�e trouv�ees pour les segments de r�ef�erence restent

identiques pour le regroupement pr�ec�ed�e d'une segmentation en locuteurs. Cette valeur est de

0.8 �a 1.0 pour les conversations contenant des segments de courte dur�ee (seule la mise ne �uvre

de l'�etape suivante nous permettra de trancher d�e�nitivement) et de 1.5 pour les conversations

contenant de plus longs segments. Cependant, une baisse d'environ 8% est constat�ee sur la
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Fig. 9.32 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:5)

puret�e entre le regroupement sur les segments de r�ef�erence et le regroupement pr�ec�ed�e d'une

segmentation en locuteurs.
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Fig. 9.33 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmen-

tation : � = 1:5)
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Fig. 9.34 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:5)
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Journaux t�el�evis�es JT

Dans ce paragraphe, nous pr�esentons les r�esultats du regroupement obtenus sur les jour-

naux t�el�evis�es JT. Pour �evaluer les r�esultats, nous utilisons deux types d'indexations de r�ef�e-

rence :

{ le premier type d'indexation de r�ef�erence consid�ere comme locuteur une personne quel

que soit le fond sonore ou une sorte de fond sonore comme le silence ou le bruit. Un

journaliste dans un studio ou en reportage dans la rue, ne b�en�e�cie pas des mêmes

conditions acoustiques. Cependant, il est consid�er�e comme ne formant qu'un seul et

même locuteur. Par la suite, cette indexation est r�ef�erenc�ee �evaluation de type I ou

indexation de type I.

{ Le deuxi�eme type d'indexation de r�ef�erence proc�ede inversement. Un locuteur signi�e un

locuteur dans un environnement sonore particulier. Aussi, le journaliste dans le studio

et le journaliste dans la rue sont consid�er�es comme deux locuteurs di��erents. Cette

indexation distingue �egalement des fonds sonores tels que le silence ou le bruit. Dans ce

qui suit, cette indexation est d�esign�ee �evaluation de type II ou indexation de type II.

Nous nous int�eressons tout d'abord �a l'�evaluation de type I. Le graphe 9.35 (tableau E.35)

pr�esente les r�esultats du regroupement pr�ec�ed�e de la combinaison SILHYST+DISTBIC. La

segmentation aurait dû être r�ealis�ee avec une valeur de 1.5 pour le poids de p�enalit�e, �etant

donn�ee la longueur des segments r�eels. Cependant, comme vu au chapitre 5, des erreurs de

d�etections manqu�ees ont lieu sur les segments courts en particulier, lors des reportages. D'o�u

l'utilisation d'une valeur de 1.2 pour le � de la segmentation. Nous testons dans ce graphe

deux valeurs de poids de p�enalit�e pour le regroupement. La valeur de 1.5 semble donner de

meilleurs r�esultats car le nombre reconnu de locuteurs est proche du nombre r�eel (72.3 pour

71.5), la dur�ee moyenne est de 33.2s et la puret�e est de 72.3%.

0

20

40

60

80

100

120

1.2 1.5

Nb reel Nb reconnu

0

10

20

30

40

50

60

70

80

1.2 1.5

purete pinf,I purete p2,i

0

5

10

15

20

25

30

35

1.2 1.5

Duree

Fig. 9.35 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du

regroupement (silhyst: dur�ee=0.3s, segmentation : � = 1:2)

Les graphes 9.36 et 9.37 (tableaux E.36 et E.37) exposent les r�esultats du regroupement

pr�ec�ed�e de DISTBIC pour les JT, toujours avec l'indexation de type I. Chaque graphe corres-

pond �a une valeur du poids de p�enalit�e de la segmentation : � = 1:5 pour le premier graphe
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et � = 1:2 pour le deuxi�eme. Par ailleurs, chaque graphe teste plusieurs valeurs du poids

de p�enalit�e, mais cette fois-ci pour le regroupement. Pour les deux graphes, donc pour les

deux segmentations, c'est la valeur de 1.2 pour le � de regroupement qui fournit le meilleur

r�esultat en termes de nombre reconnu de locuteurs. Les puret�es sont quant �a elles tr�es proches

de la valeur maximale obtenue : 76.4% pour une valeur maximale de 76.9% dans la premi�ere

segmentation et 76.2% pour une valeur maximale de 77.2% pour la deuxi�eme segmentation.
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Fig. 9.36 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:5)

Si nous comparons maintenant les partitions obtenues pour une valeur de 1.2 pour le poids

de p�enalit�e du regroupement et pour les deux segmentations (en clair, si nous nous attachons

aux deuxi�emes lignes de chaque tableau), la segmentation avec � = 1:5 fournit de meilleurs

r�esultats.
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Fig. 9.37 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:2)
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Nous nous int�eressons maintenant aux r�esultats �evalu�es avec l'indexation de type II. Dans

le tableau sont inscrits les chi�res du regroupement pr�ec�ed�e de SILHYST+DISTBIC. Il y a

lieu de tirer les mêmes conclusions qu'avec l'indexation de type I. C'est la valeur de 1.2 pour

le � de regroupement qui aboutit �a la meilleure partition.

La puret�e obtenue pour le type II (69.2%) est inf�erieure �a la puret�e pour le type I (74.0%).

Ceci est dû au fait que le type II consid�ere comme deux locuteurs di��erents un même locuteur

avec un fond sonore di��erent. Or, nous faisons un pr�e-traitement qui consiste �a supprimer les

e�ets du canal de transmission (cf section 8) et qui doit r�eduire par la même occasion, les

di��erences de conditions acoustiques. Aussi, les paroles d'un locuteur parlant dans des envi-

ronnements sonores di��erents sont regroup�ees, d'o�u une puret�e plus faible pour l'�evaluation

de type II.
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Fig. 9.38 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du

regroupement (silhyst: dur�ee=0.3s, segmentation : � = 1:2)

En�n, comme pour l'�evaluation de type I, les graphes 9.39 et 9.40(tableaux E.39 et E.40)

donnent les performances du regroupement pr�ec�ed�e de DISTBIC pour les JT, �evalu�ees par

l'indexation de type II. Comme pr�ec�edemment, chaque graphe correspond �a une valeur du

poids de p�enalit�e pour la segmentation et pr�esente les r�esultats pour di��erentes valeurs de �

du regroupement. Pour les deux graphes, donc les deux segmentations, c'est � = 1:0 (� du

regroupement) qui fournit les meilleurs r�esultats du point de vue nombre reconnu de locuteurs

et puret�e.

Si maintenant, nous �xons la valeur du poids de p�enalit�e du regroupement �a 1.0 et que

nous analysons les r�esultats pour les deux segmentations (examen des premi�eres lignes des

tableaux), ces r�esultats sont quasiment �egaux. Pour une valeur de 1.5 pour le � de segmenta-

tion, le nombre reconnu de locuteurs est de 112.5, il est de 110.5 pour � = 1:2. De même, les

puret�es sont respectivement de 74.1% et de 74.6% et la dur�ee de 24.3s et de 25.3s. Les deux

segmentations sont donc �equivalentes au vu des r�esultats du regroupement.

De même que pr�ec�edemment, nous constatons des baisses de puret�e entre les graphes 9.36

et 9.39 (tableaux E.36 et E.39) et entre les graphes 9.37 et 9.40 (tableaux E.37 et E.40) li�ees

au type d'indexation de r�ef�erence.
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Fig. 9.39 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:5)

Il est di�cile de conclure dans ce paragraphe quant aux valeurs optimales des param�etres

et ce pour trois raisons. La premi�ere tient au fait que la longueur des segments en sortie de

la segmentation est beaucoup plus courte que la longueur r�eelle, aussi, les param�etres ne sont

plus ajust�es. Par ailleurs, toujours en ce qui concerne la longueur des segments, celle-ci varie

�enorm�ement au sein d'un même journal t�el�evis�e. D'o�u la di�cult�e de choisir une valeur opti-

male de param�etre, sachant que celle-ci d�epend essentiellement de la longueur des segments.

Cette di�cult�e a d'ailleurs d�ej�a �et�e soulign�ee pour la segmentation au chapitre 5. En�n, la

troisi�eme et derni�ere raison r�esulte de la �nesse de l'indexation. En e�et, ces journaux t�el�evis�es

ont �et�e index�es tr�es �nement. A savoir que le moindre bruit ou un silence sup�erieur �a 0.3s ou

encore les respirations entre les paroles d'un même locuteur sont r�epertori�es. Une telle �nesse

est peut-être exig�ee dans certaines applications mais �a ce jour, aucun algorithme n'atteint

cette pr�ecision sous les hypoth�eses que nous nous sommes �x�ees, i.e. pas de connaissance a

priori sur la langue ou sur les locuteurs, et au stade du syst�eme d'indexation o�u nous sommes.

Conversations t�el�ephoniques SWB

Nous pr�esentons dans ce paragraphe les r�esultats obtenus par la segmentation DISTBIC

sur les conversations t�el�ephoniques SWB. Nous ne testons pas la d�etection de silences pr�ealable

car, dans une conversation t�el�ephonique il est rare que de longs silences s'interposent entre les

paroles des di��erents locuteurs. Nous exp�erimentons plusieurs valeurs du poids de p�enalit�e �

pour le regroupement.

Plus la valeur de � augmente, plus il y a de regroupements. Le nombre reconnu de locuteurs

baisse sensiblement puisqu'il passe de 32.5 pour la valeur � = 1:0 �a 9 pour une valeur de

� = 1:5. En contrepartie, la puret�e diminue. Cependant, la baisse de puret�e n'est que de 3%

et en parall�ele, la dur�ee moyenne triple quasiment, passant de 16.2 s �a 44.8 s. La valeur de

1.5 pour � nous parâ�t donc particuli�erement recommand�ee pour les donn�ees SWB.

Il nous faut pr�eciser que, comme pour les journaux t�el�evis�es, nous sommes confront�es �a

un probl�eme d'indexation de r�ef�erence. En e�et, les transcriptions de ces conversations sont

fournies avec les conversations et chaque phrase ou mot est attribu�e �a un des locuteurs. Les
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Fig. 9.40 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:2)

�chiers d'indexation de r�ef�erence sont alors g�en�er�es �a partir de ces �chiers de transcription.

Cependant, ces transcriptions comportent des cas particuliers particuli�erement di�ciles �a

traiter de mani�ere automatique pour l'indexation. Il s'agit par exemple du recouvrement des

paroles des deux personnes. Ce cas ne fait a priori pas partie de nos hypoth�eses. N�eanmoins,

ce cas se produit souvent lors de conversations spontan�ees. Par ailleurs, les silences, aussi

longs soient-ils, ne sont pas r�epertori�es dans les �chiers de transcription. Certains segments ne

peuvent donc être �etiquet�es et sont consid�er�es comme inconnus (mais n�eanmoins comptabilis�es

dans notre processus d'�evaluation). Pour une �evaluation plus juste, il faudrait donc indexer

manuellement ces conversations t�el�ephoniques.

Conclusions

Dans cette section, nous avons �etudi�e le regroupement sur des segments issus de segmen-

tations pr�ealables en locuteur. Dans tous les cas, nous pouvons conclure �a une baisse des

performances par comparaison avec le regroupement de segments de r�ef�erence. Ceci est pr�e-

visible car nous savons que la segmentation ne fournit pas des segments aussi purs que les

segments de r�ef�erence. Sur les donn�ees trait�ees, cette baisse est de l'ordre de 6% �a 8%. Dans la

majorit�e des cas, les valeurs des param�etres jug�ees optimales pour la segmentation et pour le

regroupement sont con�rm�ees. Ces valeurs sont directement li�ees �a la longueur des segments

de locuteur trait�es. Pour les conversations r�eelles (JT et SWB), les puret�es obtenues sont plus

faibles que celles obtenues pour les conversations synth�etiques (baisse de 5% �a 15% selon les

donn�ees). Mais nous avons vu que pour ces conversations, les �evaluations peuvent être biais�ees

par les indexations de r�ef�erence utilis�ees.
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Fig. 9.41 { Donn�ees SWB: segmentation DISTBIC (segmentation : � = 1:2)
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Conclusions et Perspectives

Dans cette th�ese, nous avons con�cu l'architecture d'un syst�eme d'indexation par locuteurs

d'un document audio. Il r�epond aux hypoth�eses que nous nous sommes �x�ees, notamment

qu'aucune information a priori sur les locuteurs pr�esents dans la conversation n'est disponible

et que le nombre de locuteurs est inconnu. Cependant, la connaissance du type de conversa-

tions, plus pr�ecis�ement de la rapidit�e des �echanges, est n�ecessaire car elle permet d'ajuster la

valeur des param�etres utilis�es dans les techniques mises en place.

Ce syst�eme d'indexation est compos�e de plusieurs �etapes :

{ la segmentation en locuteurs

{ le regroupement des segments par locuteurs

{ la mod�elisation et la reconnaissance de la s�equence de locuteurs

Les deux premi�eres �etapes visent �a d�eterminer les di��erentes interventions des di��erents lo-

cuteurs �a partir du document audio consid�er�e, avant d'entreprendre la derni�ere �etape de

reconnaissance de la s�equence de locuteurs.

Concernant la segmentation en locuteurs sans connaissance a priori, nous recommandons

tout d'abord l'emploi de l'algorithme de d�etection de silences SILHYST comme pr�e-traitement

�a la segmentation. Cet algorithme permet de supprimer les longs silences qui pourraient

venir perturber la segmentation en locuteurs DISTBIC. SILHYST pr�esente l'avantage d'être

adaptable �a tout type de signal audio, i.e. il n'est pas n�ecessaire de recalculer les seuils de

d�ecision SILENCE/PAROLE.

Notre technique de segmentation par d�etection de changement de locuteurs DISTBIC

fournit quant �a elle de bons r�esultats. Une premi�ere passe met en jeu une segmentation par

calcul de distances entre deux portions de signal. Nous proposons ensuite une m�ethode de

d�etection de silences �a partir de la courbe des distances qui se g�en�eralise �a n'importe quel type

de signal. Cette premi�ere passe fournit en g�en�eral, un nombre �elev�e de fausses alarmes car nous

privil�egions la sur-segmentation. Une deuxi�eme passe dans DISTBIC r�eduit signi�cativement

le nombre de fausses alarmes.

Nous avons vu que cette seconde passe pouvait conduire, dans le cas de conversations

contenant de courts segments, �a la d�et�erioration du taux de d�etections manqu�ees. Aussi, nous

n'en recommandons pas l'usage pour ce type de conversations.

Par ailleurs, il est pr�ef�erable dans certaines applications d'aboutir �a une sur-segmentation.

En e�et, l'�etape suivante peut soit contribuer �a r�eduire le taux de fausses alarmes, soit s'acco-

moder de cette sur-segmentation. Le dernier cas de �gure peut être illustr�e par les �evaluations

NIST (cf Annexe A).
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Nous pourrions penser que le regroupement en locuteurs r�esoud le probl�eme de la sur-

segmentation et que, par cons�equent, la deuxi�eme passe de notre technique de sgementation

s'av�ere inutile. Il n'en est rien : la longueur des segments issus de la premi�ere passe n'est pas

su�sante pour e�ectuer un regroupement correct, comme nous l'avons constat�e �a la partie II.

Apr�es avoir expos�e les di��erentes m�ethodes de regroupement existant dans la litt�erature,

nous nous sommes concentr�es sur une m�ethode de regroupement hi�erarchique qui utilise le

rapport de vraisemblance g�en�eralis�e comme crit�ere de regroupement et le crit�ere d'information

Bayesien comme crit�ere d'arrêt.

Cette m�ethode donne de tr�es bons r�esultats sur des segments de r�ef�erence, i.e. issus d'une

segmentation manuelle et qui ne contiennent les paroles que d'un seul locuteur. Des puret�es de

80% �a 85% sont obtenues sur des groupes de segments courts (i.e. dont la dur�ee est inf�erieure

�a 2 secondes) et des puret�es de 95% �a 100% sont obtenues sur des groupes de segments longs.

Une comparaison avec le regroupement de segments issus de nos algorithmes de segmentation

montre que la d�egradation des puret�es est de l'ordre de 6% �a 8%.

Etant donn�ees les puret�es obtenues avec des segments de r�ef�erence, cet algorithme est par-

ticuli�erement recommand�e pour regrouper les messages laiss�es par un certain correspondant

sur un r�epondeur t�el�ephonique ou sur une bô�te vocale.

L'algorithme a cependant un inconv�enient majeur : son temps d'ex�ecution. Nous ne le

mentionnons pas car ce n'est pas notre objectif, mais nous sommes tr�es loin du temps r�eel.

Par ailleurs, la version hi�erarchique utilise l'ensemble des segments d'une conversation. Quand

cette conversation dure longtemps, cela complique singuli�erement les calculs et donc augmente

par la même occasion le temps de traitement. Une solution consisterait �a d�ecouper le �chier en

petites portions et e�ectuer le regroupement hi�erarchique sur chaque portion de �chier. Une

fois les groupes de segments obtenus sur chaque portion, il faudrait e�ectuer le regroupement

de l'ensemble de ces groupes de segments. L'usage du regroupement s�equentiel (cf introduction

de la partie II et section 7.2.2) pourrait, si n�ecessaire, am�eliorer ces deux situations.

A plusieurs reprises, nous n'avons pu conclure sur le choix des param�etres optimaux pour

le regroupement hi�erarchique, au vu des r�esultats obtenus. En e�et, un bon regroupement

hi�erarchique doit fournir un nombre de groupes de segments �egal au nombre r�eel de locuteurs

et chaque groupe de segments doit avoir une puret�e �egale �a 100%. Compte tenu des deux

conditions pr�ec�edentes, cela signi�e �egalement que, la dur�ee moyenne de chaque groupe de

segments doit être la plus longue possible (i.e. tous les les segments d'un même locuteur

doivent être r�eunis au sein du même groupe de segments). Cette contrainte sur la dur�ee des

segments est aussi impos�ee pour la mod�elisation des locuteurs : plus le volume de donn�ees

d'un locuteur est important, meilleure sera la mod�elisation.

Toutefois, il est rare d'aboutir �a la partition parfaite. Une di�cult�e apparâ�t alors : quel

crit�ere privil�egier? La puret�e, la dur�ee ou le nombre reconnu de locuteurs? Un compromis entre

ces trois crit�eres est n�ecessaire et devra prendre en compte l'�etape suivante de mod�elisation

des locuteurs et de reconnaissance de la s�equence de locuteurs.

Perspectives

Nous nous sommes concentr�es dans cette th�ese sur l'�etude de deux �etapes de notre syt�eme

d'indexation, �a savoir la segmentation et le regroupement par locuteurs. La suite de ce travail

va consister �a achever ce syt�eme d'indexation avec la mod�elisation des locuteurs �a partir des
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groupes de segments obtenus et la reconnaissance de la s�equence de locuteurs.

En e�et, la disponibilit�e de donn�ees plus abondantes pour un locuteur apr�es la phase

de regroupement en permet une mod�elisation �able par des m�ethodes d�esormais classiques,

telles que les GMMs. Cependant, la quantit�e de donn�ees disponible peut être tr�es variable d'un

locuteur �a l'autre et surtout s'av�erer insu�sante pour quelques uns d'entre-eux. Par exemple,

au cours d'un journal t�el�evis�e, nous aurons tr�es probablement beaucoup de donn�ees de parole

�a disposition pour le journaliste pr�esentateur. A l'inverse, les donn�ees de parole d'une personne

anonyme interview�ee lors d'un reportage risquent d'être peu abondantes compromettant ainsi

une mod�elisation correcte de ce locuteur.

Lors de l'�etape de mod�elisation, nous ne tiendrons pas compte des groupes de segments

contenant trop peu de donn�ees du locuteur correspondant. Cela implique que lors de l'�etape

de reconnaissance de la s�equence de locuteurs, un segment ne doit pas être syt�ematiquement

�etiquet�e avec l'identit�e d'un des locuteurs mod�elis�es. En e�et, en ne tenant pas compte des

groupes de segments trop petits ou en �eliminant les segments trop courts lors du regroupe-

ment (cf 8.1.2), il se peut qu'un locuteur n'intervenant dans la conversation que de mani�ere

ponctuelle ne soit pas pris en compte. L'importance de cette erreur d�ependra de l'application

envisag�ee : nous pouvons attacher de l'importance soit �a la d�etection de tous les locuteurs,

soit �a celle du locuteur majoritaire.

Pour en revenir �a l'�etape de reconnaissance de la s�equence de locuteurs, nous venons de voir

qu'en plus des locuteurs, plus exactement des mod�eles de locuteurs issus de la segmentation

et du regroupement, il faut pr�evoir un locuteur \poubelle" (garbage). Ce mod�ele permet de

classer tous les segments qui n'obtiennent pas un score su�sant avec les autres mod�eles de

locuteurs (mod�ele est ici un abus de langage car les donn�ees qui vont être �etiquet�ees comme

telles ne vont pas servir �a entrâ�ner le mod�ele).

Par ailleurs, si une d�etection de silences a �et�e r�ealis�ee au pr�ealable, nous avons vu que

les segments de silence obtenus sont de bonne qualit�e (cf 5.2.2). Ils peuvent alors servir �a la

construction d'un mod�ele de silence qui prendra place dans l'�etape de reconnaissance de la

s�equence de locuteurs au même titre que les autres mod�eles de locuteur.

La reconnaissance de la s�equence de locuteurs, �a l'aide des mod�eles construits, peut être

vue, dans le cadre de notre syt�eme d'indexation, sous deux angles di�erents :

{ soit comme un probl�eme de segmentation avec mod�eles de locuteurs. Dans ce cas, les

travaux de [Olsen 95, Sugiyama et al. 93, Wilcox et al. 94] serviront de point d'entr�ee

dans ce domaine.

{ soit comme un probl�eme de suivi multi-locuteurs. Le lecteur se reportera alors aux

travaux de [Meignier et al. 00, Sonmez et al. 99] par exemple.

Même si les objectifs de ces deux axes de recherche ne sont pas identiques, ils ne sont pas

non plus compl�etement d�ecorr�el�es et les techniques employ�ees dans les deux cas viennent

le con�rmer. Les travaux sur la s�eparation de di��erents types de signaux, par exemple Pa-

role/Bruit/Silence/Musique peuvent aussi servir de r�ef�erence pour aborder la reconnaissance

de la s�equence de locuteurs. En e�et, chaque locuteur peut être vu comme un type de signal.

[Seck et al. 99, Williams et al. 99] traitent de ce probl�eme. Les travaux r�ealis�es dans le cadre

de la campagne 2000 des �evaluations DARPA sur les syst�emes de poursuite de locuteurs se-

ront �a suivre de pr�es (http://www.itl.nist.gov/iaui/894.01/tests/speaker/2000/index.htm).
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L'�etape de reconnaisance de la s�equence de locuteurs peut �egalement contribuer au ra�-

nement de la segmentation. Lors de l'�etape de segmentation proprement dite et de l'�etape de

regroupement, la segmentation initiale n'est pas compl�etement remise en cause. Seule l'erreur

de fausse alarme (les paroles d'un même locuteur se r�epartissent sur plusieurs segments cons�e-

cutifs) peut être corrig�ee lors de la seconde passe de la segmentation ou lors du regroupement.

Par contre, aucun dispositif n'existe pour �eradiquer les erreurs de d�etection manqu�ees (les pa-

roles de locuteurs di��erents sont r�eunies au sein d'un même segment ou d'un même groupe de

segments). Ayant d�esormais des mod�eles de locuteurs et �eventuellement un mod�ele de silence

�a notre disposition, nous pouvons envisager de resegmenter �a l'�etape de reconnaissance de la

s�equence de locuteurs. Plus exactement, il s'agirait d'un ra�nement de la segmentation : un

segment qui n'aurait pas obtenu un score su�sant avec l'ensemble des mod�eles de locuteurs

ou de silence pourrait être divis�e en sous-segments de mani�ere arbitraire et le processus de

reconnaissance recommencerait sur chaque sous-segment. Si un sous-segment n'obtient tou-

jours pas un score convenable avec l'ensemble des mod�eles alors il serait �etiquet�e �a l'aide du

\mod�ele poubelle".

Nous avons suppos�e que nous n'avions pas de contraintes de temps r�eel. Nous pouvons

donc envisager d'it�erer le processus suivant jusqu'�a stabilisation de la reconnaissance de la

s�equence de locuteurs :

1. �etiqueter les segments �a l'aide des mod�eles �a disposition et ra�ner �eventuellement la

segmentation

2. r�ealiser un nouvel apprentissage des mod�eles avec les donn�ees �etiquet�ees

3. revenir �a l'�etape 1.

Cette m�ethode, appliqu�ee aux segments, ne remet pas compl�etement en cause la segmenta-

tion r�esultant de la premi�ere �etape. Sa g�en�eralisation aux trames acoustiques pourrait fournir

une segmentation enti�erement nouvelle. Il s'agirait alors de segmenter l'enregistrement en uti-

lisant les mod�eles de locuteurs dans une programmation dynamique semblable �a celle utilis�ee

pour la reconnaissance de mots enchâ�n�es. Cette approche devra inclure une contrainte sur

la dur�ee pour �eviter les �eventuels changements de locuteurs de trame en trame. Comme dans

les algorithmes d'entrâ�nement des mod�eles de mots, l'algorithme sera it�eratif et ra�nera

successivement les mod�eles et la segmentation. Les techniques d�evelopp�ees dans cette th�ese

constituent alors l'indispensable �etape permettant l'initialisation des mod�eles de locuteurs et

la d�etermination de leur nombre.

En�n, nous rappelons qu'�a l'issue de ce processus, la s�equence de locuteurs pr�esents dans

la conversation est connue. Il reste �a identi�er chacun des locuteurs, mais nous sortons du

cadre de notre �etude.

Directions de recherche et questions ouvertes

Notre approche a d�elib�er�ement fait l'hypoth�ese de l'absence de connaissances a priori sur

les locuteurs et sur le langage. Il va de soi que tout ajout de connaissance ne peut qu'am�eliorer
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notre syst�eme d'indexation. Cet ajout de connaissance peut être, par exemple, de disposer :

{ de mod�eles de genre f�eminin ou masculin permettant ainsi une segmentation pr�ealable

en genre

{ de mod�eles de mots pour faire une segmentation en mots

{ de la transcription de la conversation (par exemple, le script d'un �lm)

{ de mod�eles des locuteurs d'int�erêt (pr�esentateur de nouvelles t�el�evis�ees, hommes poli-

tiques c�el�ebres...) pour des applications de poursuite mono- ou multi-locuteurs

{ d'un mod�ele universel de locuteur pour am�eliorer les crit�eres de regroupement

{ etc....

Nous avons vu �a plusieurs reprises que les valeurs des param�etres intervenant soit dans la

segmentation, soit dans le regroupement hi�erarchique, d�ependent de la longueur r�eelle des seg-

ments de locuteurs. Quand la longueur des segments n'est pas homog�ene au sein d'un même

document audio, i.e. varie dans de fortes proportions, alors quelle que soit la valeur choisie,

elle ne sera pas adapt�ee �a l'ensemble des segments. Une mani�ere de r�esoudre ce probl�eme

consisterait �a faire une analyse multi-�echelle, i.e. �a prendre successivement des valeurs de pa-

ram�etres di��erentes et au regard des r�esultats obtenus pour ces di��erentes valeurs, valider ou

non les changements de locuteurs pour la segmentation ou valider ou non des regroupements

pour le regroupement hi�erarchique.

Dans cette th�ese, nous avons mis en �evidence les probl�emes pos�es par la segmentation

ou l'indexation de r�ef�erence. Ces r�ef�erences sont n�ecessaires �a l'�evaluation des di��erentes

�etapes. Les probl�emes sont d'origines diverses. Autant, il est facile d'obtenir la segmentation

ou l'indexation de r�ef�erence pour des conversations synth�etiques, c'est-�a-dire obtenues en

concat�enant des phrases de di��erents locuteurs. Autant, pour des documents audio r�eels

(comme des conversations t�el�ephoniques ou des journaux t�el�evis�es), cette tâche se complique

singuli�erement. La spontan�eit�e de la parole constitue la premi�ere source de di�cult�es. Les

paroles des di��erents locuteurs peuvent se recouvrir et dans ce cas, il est di�cile d'indexer.

Est-ce une portion de parole appartenant �a l'un ou l'autre des locuteurs ou aux deux? Quand

l'un des locuteurs prononce un mot court sur les paroles d'un autre locuteur, est-ce n�ecessaire

de l'indexer (et donc de le d�etecter) ? Quelle pr�ecision utiliser pour l'indexation ? Faut-il

r�epertorier les silences, si courts soient-ils? Quand les paroles d'un locuteur font l'objet d'une

traduction simultan�ee, les paroles du traducteur viennent s'ajouter avec un volume sonore en

g�en�eral plus important. Comment faut-il alors indexer? Certaines de ces questions trouvent

leur r�eponse en fonction de l'application envisag�ee. Alors que d'autres restent ouvertes car

elles rel�event �egalement de la subjectivit�e de la personne qui indexe.
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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.

�Ce travail a b�en�e�ci�e du soutien du Centre National

d'Etudes des T�el�ecommunications (CNET) au titre du contrat

no 98 1B

Mots Cl�es

suivi de locuteur - reconnaissance du locuteur - in-

dexation de documents

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-
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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)).
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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 inue 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
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(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-



144 ANNEXE A.

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.
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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
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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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Annexe B

D�emonstration de la formule de la

distance de KullbachLeibler pour

des distributions Gaussiennes

Soit une s�equence X = fx1; :::; xng de n vecteurs de dimension d et Y = fy1; :::; ymg une

autre s�equence de m vecteurs, aussi de dimension d. La distance de Kullbach-Leibler entre

ces deux s�equences est d�e�nie comme suit :

KL(X; Y ) =

Z +1

�1

p
X

(X) log
P
X

(X)

P
Y

(X)
dX

= E
X

(logP
X

(X)� log P
Y

(X))

o�u E
X

() d�esigne l'esp�erance math�ematique calcul�ee avec la distribution de probabilit�e P de

X . Pour sym�etriser cette mesure, la mesure KL2 est d�e�nie par :

KL2(X; Y ) = KL(X; Y ) +KL(Y;X) (B.2)

Dans ce qui suit, nous prenons les conventions de notations suivantes :Z
signi�e

Z +1

�1

et
X
i

signi�e
dX
i=1

o�u d est la dimension de l'espace dans lequel nous travaillons.

Si nous supposons que les s�equences X et Y sont mod�elis�ees par des processus Gaussiens

multi-dimensionnels P
X

et P
Y

respectivement, nous avons :

P
X

(x) =
exp(�1

2(x� �
X

)T��1
X

(x� �
X

))

(2�)
d
2 j�

X
j 12

L'expression de la distance de Kullbach-Leibler devient alors :

KL(X; Y ) =

Z
: : :

Z
P
X

(x)

�
1

2
log

j�
X
j

j�
Y
j �

1

2
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

) +
1

2
(x� �

Y
)T��1

Y

(x� �
Y

)

�
dx

=
1

2
log

� j�
X
j

j�
Y
j
�Z

: : :

Z
P
X

(x)dx� 1

2

Z
: : :

Z
P
X

(x)
�
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

)
�
dx

+
1

2

Z
: : :

Z
P
X

(x)
�
(x� �

Y
)T��1

Y

(x� �
Y

)
�
dx
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=
1

2
log

j�
X
j

j�
Y
j �

1

2

Z
: : :

Z
P
X

(x)
�
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

)
�
dx| {z }

A'

+
1

2

Z
: : :

Z
P
X

(x)
�
(x� �

Y
)T��1

Y

(x� �
Y

)
�
dx| {z }

A

car

Z
: : :

Z
P
X

(x)dx = 1 par d�e�nition.

Nous nous int�eressons maintenant plus particuli�erement au calcul de A :

A =

Z
: : :

Z
P
X

(x)
�
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

)
�
dx

=
1

(2�)
d
2 j�

X
j 12
Z
: : :

Z
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

)exp

�
�1

2
(x� �

X
)T��1

X

(x� �
X

)

�
dx

Les matrices de covariance sont des matrices sym�etriques r�eelles. Elles sont donc d�e�nies

positives et sont diagonalisables �a l'aide de matrices unitaires. Nous pouvons donc �ecrire :

�
X

= T
�1
X

�
X
T
X

o�u �
X

est la matrice diagonale des valeurs propres de �
X

et T
X

la matrice de passage

orthogonale qui v�eri�e les propri�et�es suivantes :

T
�1
X

= T
T

X
) T

T

X
T = I

d
et jT

X
j = 1

o�u I
d

est la matrice identit�e. Nous pouvons donc en d�eduire que :

�
X

= T
T

X
�
X
T
X

et j�
1

2

X

j = j�
1

2

X

j
Soit les changements de variables suivants :

y = �
�1

2

X

T
X

(x� �
X

) alors dy =
1

j�
1

2

X

j
dx =

1

j�
1

2

X

j
dx

Soient V
X

= �
�1

2

X

T
X
�
X

et V
Y

= �
�1

2

X

T
X
�
Y

, nous d�e�nissons :

� = V
Y
� V

X
= �

�1

2

X

T
X

(�
Y
� �

X
)

En int�egrant ces changements de variable dans l'expression de A, nous obtenons :

A =
1

(2�)
d
2

Z
: : :

Z
(y � �)T�

1

2

X

T
X

��1
Y

T
T

X
�

1

2

X

(y � �)| {z }
forme quadratique Q

exp

�
�1

2
y
T

y

�
dy (B.3)

Si a[i; j] d�esigne l'�el�ement de la i-�eme ligne et de la j-i�eme colonne du produit de matrices

�
1

2

X

T
X

��1
Y

T
T

X

�
1

2

X

et si y[i] et �[i] d�esignent le i-�eme �el�ement du vecteur y et � respectivement,

alors la forme quadratique Q peut s'�ecrire sous la forme :

Q =
X
i

X
j

a[i; j](y[i]� �[j])(y[j]� �[i])

=
X
i

a[i; i](y[i]� �[i])2 +
X
i

X
j 6=i

a[i; j](y[i]� �[i])(y[j]� �[j])
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En rempla�cant dans A, nous avons :

A =

P
i
a[i; i]

(2�)
d
2

Z
: : :

Z
(y[i]� �[i])2 exp

 
�1

2

X
k

y[k]2
!
dy| {z }

B

+

P
i

P
j 6=i a[i; j]

(2�)
d
2

Z
: : :

Z
(y[i]� �[i])(y[j]� �[j]) exp

 
�1

2

X
k

y[k]2
!
dy| {z }

C

(B.4)

Nous rappelons les r�esultats suivants sur les int�egrales d'Euler :Z +1

�1

exp

 
�y

2

2

!
dy =

p
2�

Z +1

�1

y
2 exp

 
�y

2

2

!
dy =

p
2�

En tenant compte de ces r�esultats, B peut se simpli�er :

B =

P
i
a[i; i]

(2�)
d
2

Z
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X
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P
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2

Z
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�y[i]2

2

!
dy[i]

!

=

P
i
a[i; i]

(2�)
d
2

0@Y
k 6=i

p
2�

1A
0BBBBB@
Z
y[i]2 exp
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Z
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=0 fonction impaire
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exp
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1CCCCCA
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d
2
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p
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p
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=
X
i

a[i; i](1 + �[i]2)

De même, C se simpli�e :

C =

P
i

P
j 6=i a[i; j]

(2�)
d
2

Z
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Z
(y[i]� �[j])(y[j]� �[i]) exp
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i
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2
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0BBBBB@
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Alors, nous d�eduisons de la formule B.4 l'expression suivante de A :

A = B + C

=
X
i

a[i; i](1 + �[i]2) +
X
i
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En reprenant les changements de variables, nous pouvons exprimer A comme suit :
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En utilisant la propri�et�e tr(AB) = tr(BA) et l'unitarit�e de T
X

:
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En rempla�cant D dans A puis A dans la formule de Kullbach-Leibler (cf B.3) et en constatant

que A0 s'exprime comme A mais en rempla�cant tous les indices Y par X , nous obtenons :
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En prenant la version sym�etris�ee de la distance de Kullbach-Leibler (cf B.2), nous retrouvons

la formule de l'�equation (4.6) :
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Ce qui donne en dimension 1 :
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Nous retrouvons ainsi la formule (3.3)

D peut aussi s'exprimer comme suit :
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En rempla�cant D dans A puis A dans la formule B.3 et en prenant la version sym�etris�ee,

nous obtenons une autre expression de la distance de Kullbach-eibler :
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qui n'est autre que la formule de la divergence dans le cas Gaussien (cf �equation 7.15).
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Annexe C

Expression du rapport de

vraisemblance avec un mod�ele de

donn�ees Gaussien

Soit une s�equence X = fx1; :::; xNg de N vecteurs de dimension d mod�elis�ee par une

Gaussienne multi-dimensionnelle N(�;�) :

P (x;N(�;�)) =
exp(�1

2(x� �)T��1(x� �))

(2�)
d
2 j�j 12

La vraisemblance de cette s�equence X est donn�ee par :

L(X; �;�) =
nY
i=1

exp(�1
2
(x

i
� �)T��1(x

i
� �))

(2�)
d
2 j�j 12

En prenant le logarithme de cette expression, nous obtenons :

logL(X; �;�) = �nd
2

log(2�)� n

2
log j�j � 1

2

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �)

Soit le test d'hypoth�eses suivant :

{ H0 : La s�equence de vecteurs est mod�elis�ee par la Gaussienne multi-dimensionnelle

X = fx1; :::; xNg � N(�;�)

{ H1 : La s�equence est g�en�er�ee par deux processus Gaussiens multi-dimensionnels di��e-

rents :

X1 = fx1; :::; xN1
g � N(�1;�1) et X2 = fx

N1+1; :::; xNg � N(�2;�2)

avec N2 = N �N1.

Le rapport de vraisemblance associ�e �a ce test d'hypoth�ese est de la forme :

R =
L(X; �;�)

L(X1; �1;�1)L(X2; �2;�2)
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Le logarithme de ce rapport de vraisemblance est donn�e par :

logR = logL(X; �;�)� logL(X1; �1;�1)� logL(X2; �2;�2)

= �n
2

log j�j+ n1

2
log j�1j+ n2

2
log j�2j

�1

2

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �) +

1

2

n1X
i=1

(x
i
� �1)

T��11 (x
i
� �1) +

1

2

n2X
i=1

(x
i
� �2)

T��12 (x
i
� �2)

(C.1)

Si �[k; l] d�esigne l'�el�ement de la k-i�eme ligne et de la l-i�eme colonne de ��1 et x
i
[j] et �[j]

les j-i�emes �el�ements des vecteurs x
i

et � respectivement. Nous pouvons alors �ecrire :

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �) =

nX
i=1

 
dX
l=1

dX
k=1

(x
i
[l]� �[l])�[k; l](x

i
[k]� �[k])

!
(C.2)

Soit S la matrice de covariance estim�ee �a partir des �echantillons et s[k; l] ses �el�ements. Cette

matrice est par d�e�nition de la forme :

S =
1

N

NX
i=1

(x
i
� �)(x

i
� �)T

et

s[k; l] =
1

N

NX
i=1

(x
i
[k]� �[k])(x

i
[l]� �[l])

Alors l'�equation C.2 peut se r�e�ecrire :

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �) =

dX
l=1

dX
k=1

�[k; l]

 
nX
i=1

(x
i
[l]� �[l])(x

i
[k]� �[k])

!

= N

dX
l=1

dX
k=1

�[k; l]s[k; l]

= Ntr(��1S)

Si nous faisons de plus l'hypoth�ese que S = �, i.e. que l'estim�ee de la matrice

de covariance sur les �echantillons est �egale �a la matrice de covariance th�eorique

(donc que l'estimation est parfaite) alors ��1S = I
d
o�u I

d
est la matrice identit�e.

Dans ce cas, nous en d�eduisons que :

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �) = Nd

Avec ce dernier r�esultat, nous pouvons simpli�er l'�equation (C.1) :

logR = �n
2

log j�j+ n1

2
log j�1j+ n2

2
log j�2j

�1

2

nX
i=1

(x
i
� �)T��1(x

i
� �) +

1

2

n1X
i=1

(x
i
� �1)

T��11 (x
i
� �1) +

1

2

n2X
i=1

(x
i
� �2)

T��12 (x
i
� �2)

= �n
2

log j�j+ n1

2
log j�1j+ n2

2
log j�2j � N

2
d+

N1

2
d+

N2

2
d

= �n
2

log j�j+ n1

2
log j�1j+ n2

2
log j�2j

(C.3)
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Annexe D

Interpr�etation de la puret�e p2;i

A la section 9.1, nous pr�esentons di��erentes puret�es, notamment la puret�e p2;i d�e�nie par

(en conservant les mêmes notations que pr�ec�edemment) :

p2;i = 100�
X
j

n
2
ij

n
2
i

%

A�n de mieux comprendre la signi�cation de cette puret�e, nous aimerions savoir pour

quelle composition du groupe de segments i, cette puret�e prend sa valeur optimale.

Pour le groupe i, soit n le nombre total de segments, n1 le nombre de segments du locuteur

majoritaire, n
j

le nombre de segments relatifs au locuteur j et N
L

le nombre de locuteurs

pr�esents dans le groupe. La formulation de la question pr�ec�edente revient �a un probl�eme

d'optimisation sous contrainte avec la contrainte suivante :

n�
NLX
j=1

n
j

= 0 (D.1)

La th�eorie de l'optimisation sous contraintes nous am�ene �a optimiser l'expression suivante :

J =

�
n1

n

�2
+

NLX
j=2

�
n
j

n

�2
+ �(n�

NLX
j=1

n
j
) (D.2)

o�u � est un multiplicateur de Lagrange. Pour ce faire, nous d�erivons cette expression par

rapport au param�etre n
j

et nous l'annulons :

@J

@n
j

= 2
n
j

n
� �

= 0 (D.3)

De l'�equations (D.3), nous en d�eduisons que :

n
j

n
=
�

2
(D.4)

En rempla�cant cette derni�ere expression dans la contrainte D.1, nous trouvons la valeur

suivante pour � :

� =
n� n1

n(N
L
� n1)

(D.5)
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Finalement, nous obtenons la valeur optimale de J en rempla�cant � dans (D.2) par la

valeur trouv�ee �a l'�equation (D.5) :

J
opt

=

�
n1

n

�2
+ (N

L
� 1)

�
n� n1

n(N
L
� 1)

�2
=

�
n1

n

�2
+

1

N
L
� 1

�
n� n1

n

�2
(D.6)

Cela signi�e que la puret�e p2;i prend une valeur optimale lorsque les locuteurs non majori-

taires pr�esents dans le groupe de segments i ont la même fr�equence. Il nous reste �a d�emontrer

que cette valeur est minimale.

Soit le cas particulier suivant d'un groupe i compos�e comme suit : le locuteur 1 est majori-

taire avec n1 segments, le locuteur 2 poss�ede n2 segments, et pour les autres N
L
�2 locuteurs

n
i

= 0 pour i > 2. Nous avons alors n2 < n1 et n2 = n � n1.

Par d�e�nition, J est alors �egal �a :

J =

�
n1

n

�2
+

�
n2

n

�2
=

�
n1

n

�2
+

�
n � n1

n

�2
et :

J > J
opt

La valeur optimale de J est donc une valeur minimale.

En conclusion, la puret�e p2;i est minimale quand les locuteurs non majoritaires pr�esents

dans le groupe de segments i ont la même fr�equence.
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Annexe E

Tableaux de r�esultats du

regroupement hi�erarchique

Les tableaux de r�esultats suivants sont form�es comme suit :

{ la premi�ere colonne mentionne le param�etre que nous faisons varier

{ la deuxi�eme colonne donne le nombre r�eel Nb r�eel de locuteurs pr�esents dans le do-

cument audio. Ce nombre est une moyenne sur l'ensemble des documents audio �evalu�es.

{ la troisi�eme colonne donne le nombre de locuteurs e�ectivement trouv�es Nb re-

connu suite au regroupement hi�erarchique. Ce nombre est une moyenne sur l'ensemble

des documents audio �evalu�es.

{ la quatri�eme colonne fournit la puret�e p1;i
d�e�nie �a l'�equation (9.4) exprim�ee en

pourcentage.

{ la cinqui�eme colonne fournit la puret�e p2;i d�e�nie �a l'�equation (9.5) exprim�ee en pour-

centage.

{ la sixi�eme colonne donne la dur�ee moyenne en secondes des groupes de segments.

A part la valeur du param�etre test�e, les nombres apparaissant dans les autres colonnes

des tableaux de r�esultats sont des moyennes �etablies sur l'ensemble des documents

audio consid�er�es durant le test.

E.1 Evaluation avec des segments de r�ef�erence

E.1.1 Inuence de la dimension de l'espace acoustique
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Dimension Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

12 17.6 14.7 66.8 % 57.3 % 15.8

16 17.6 14.2 72.9 % 64.5 % 15.2

24 17.6 8.6 65.6 % 55.3 % 25.2

12 + 12 � 17.6 3.8 41.1 % 31.9 % 60.5

16 + 16 � 17.6 3.2 36.4 % 28.3 % 73.6

Tab. E.1 { Donn�ees CNET : inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport

des coe�cients � (� = 1:0)

Dimension Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

12 23.6 31.5 86.2 % 82.7 % 10.0

16 23.6 25.3 85.9 % 82.2 % 12.3

24 23.6 15.1 74.9 % 70.3 % 21.3

12 + 12 � 23.6 12.1 63.8 % 58.2 % 26.7

16 + 16 � 23.6 6.6 49.0 % 53.6 % 51.4

Tab. E.2 { Donn�ees TIMIT: inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport

des coe�cients � (� = 1:0)

Dimension Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

12 2 7.8 100 % 100 % 49.9

16 2 4.3 100 % 100 % 84.3

24 2 2.8 99.9 % 99.8 % 127.3

12 + 12 � 2 2.8 99.8 % 99.7 % 129.5

16 + 16 � 2 2.5 99.5 % 99.7 % 138.3

Tab. E.3 { Donn�ees DIAL : inuence de la dimension de l'espace acoustique et de l'apport

des coe�cients � (� = 1:2)

Dimension Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

12 10 29.3 94.6 % 92.1 % 29.0

16 10 21.0 94.6 % 93.1 % 36.0

Tab. E.4 { Donn�ees CONV: inuence de la dimension de l'espace acoustique (� = 1:2)
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E.1.2 Inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

0.8 17.6 21.7 79.0 % 72.1 % 10.1

1.0 17.6 14.2 72.9 % 64.5 % 15.2

1.2 17.6 9.1 67.6 % 57.8 % 24.0

Tab. E.5 { Donn�ees CNET : inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

0.8 23.6 36.5 90.5 % 88.4 % 8.6

1.0 23.6 25.3 85.9 % 82.2 % 12.3

1.2 23.6 17.6 77.4 % 72.3 % 17.9

Tab. E.6 { Donn�ees TIMIT: inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

1.0 2 6 100 % 100 % 59.3

1.2 2 4.3 100 % 100 % 84.3

1.5 2 3.8 100 % 100 % 106.6

Tab. E.7 { Donn�ees DIAL : inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

1.0 10 31.3 95.6 % 93.6 % 26.2

1.2 10 21.0 94.6 % 93.1 % 36.0

1.5 10 14.3 92.4 % 89.9 % 56.6

Tab. E.8 { Donn�ees CONV: inuence de la p�enalit�e � intervenant dans le crit�ere d'arrêt

(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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E.1.3 Inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les segments

courts

Traitements Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

avec pr�e/avec post 17.6 21.7 79.0 % 72.1 % 10.1

avec pr�e/sans post 17.6 21.7 93.2 % 91.6 % 6.8

sans pr�e/sans post 17.6 47.2 86.4 % 84.2 % 4.8

Tab. E.9 { Donn�ees CNET: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Traitements Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

avec pr�e/avec post 23.6 36.5 90.5 % 88.4 % 8.6

avec pr�e/sans post 23.6 36.5 90.9 % 89.2 % 8.4

sans pr�e/sans post 23.6 38.6 91.6 % 90.0 % 8.2

Tab. E.10 { Donn�ees TIMIT: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les

segments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Traitements Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

avec pr�e/avec post 2 3.8 100 % 100 % 106.6

avec pr�e/sans post 2 3.8 100 % 100 % 100.4

sans pr�e/sans post 2 4.5 99.8 % 99.6 % 81.9

Tab. E.11 { Donn�ees DIAL : inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les seg-

ments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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Traitements Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

avec pr�e/avec post 10 14.3 92.4 % 89.9 % 56.6

avec pr�e/sans post 10 14.3 94.6 % 93.4 % 34.3

sans pr�e/sans post 10 28.0 94.3 % 93.0 % 34.2

Tab. E.12 { Donn�ees CONV: inuence du pr�e-traitement et du post-traitement pour les

segments courts (vecteurs de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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E.1.4 Inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

Inter Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

min 17.6 28.5 78.5 % 72.2 % 14.1

max 17.6 25.1 80.0 % 75.1 % 8.7

moyenne 17.6 25.1 78.3 % 71.8 % 9.2

mise �a jour 17.6 21.7 79.0 % 72.1 % 10.1

Tab. E.13 { Donn�ees CNET: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Inter Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

min 23.6 65.5 98.0 % 97.6 % 4.8

max 23.6 56.7 96.2 % 95.6 % 5.6

moyenne 23.6 57.8 97.1 % 96.8 % 5.5

mise �a jour 23.6 36.5 90.5 % 88.4 % 8.6

Tab. E.14 { Donn�ees TIMIT: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 0:8)

Inter Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

min 2 3 99.4 % 98.9 % 122.1

max 2 4.5 99.9 % 99.8 % 112.8

moyenne 2 11 99.9 % 99.8 % 106.0

mise �a jour 2 3.75 100 % 100 % 100.4

Tab. E.15 { Donn�ees DIAL : inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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Inter Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

min 10 98.8 97.5 % 96.4 % 9.2

max 10 28.3 92.2 % 90.0 % 31.6

moyenne 10 46.3 95.7 % 94.1 % 20.4

mise �a jour 10 14.3 92.4 % 89.9 % 56.6

Tab. E.16 { Donn�ees CONV: inuence de la mesure de distance inter-groupes de segments

(vecteurs acoustiques de dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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Nom Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

dial1 2 6 100 % 100 % 63.4

dial1 sans sil 2 2 100 % 100 % 157.8

dial2 2 5 100 % 100 % 74.4

dial2 sans sil 2 2 100 % 100 % 130.9

Tab. E.17 { Donn�ees DIAL: inuence de la pr�esence de silences (vecteurs acoustiques de

dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)

E.1.5 Inuence de la pr�esence de silences

Nom Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

conv1 10 18 89.5 % 86.8 % 53.7

conv1 sans sil 10 10 86.7 % 83.2 % 63.1

conv2 10 18 95.7 % 93.5 % 55.5

conv2 sans sil 10 11 97.7 % 95.8 % 54.1

Tab. E.18 { Donn�ees CONV: inuence de la pr�esence de silences (vecteurs acoustiques de

dimension 16, p�enalit�e du crit�ere d'arrêt � = 1:5)
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E.2 Evaluation avec des segments r�esultant de la segmentation

Les tableaux de r�esultats sont form�es comme pr�ec�edemment (cf description page 157).

Dans les l�egendes des tableaux, nous mentionnons les valeurs des param�etres qui interviennent

dans les di��erents traitements et qui sont susceptibles d'être modi��es. Ces param�etres sont

les suivants :

{ pour SILHYST, la dur�ee minimale des silences (cf section 4.1)

{ pour DISTBIC, la valeur du param�etre � intervenant dans le crit�ere BIC �a la seconde

passe (cf section 4.2)

{ pour le regroupement hi�erarchique, la valeur du param�etre � intervenant dans le crit�ere

d'arrêt BIC

E.2.1 Comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies du

regroupement

Segmentation Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

REFERENCE 17.6 21.7 79.0 % 72.1 % 10.1

SILHYST+DISTBIC 17.6 34.7 77.6 % 71.0 % 6.6

DISTBIC 17.6 34.7 78.2 % 72.1 % 6.6

Tab. E.19 { Donn�ees CNET : comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.15 s, segmentation : � = 1:0, regroupement : � = 0:8)

Segmentation Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

REFERENCE 23.6 36.5 88.4 % 90.5 % 8.6

SILHYST+DISTBIC 23.6 36.0 81.7 % 86.0 % 8.7

DISTBIC 23.6 38.1 81.7 % 76.7 % 8.3

Tab. E.20 { Donn�ees TIMIT: comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:2, regroupement : � = 0:8)

Segmentation Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

REFERENCE 2 6 100 % 100 % 63.4

SILHYST+DISTBIC 2 3.5 85.9 % 79.9 % 69.0

DISTBIC 2 5.5 92.8 % 86.9 % 72.3

Tab. E.21 { Donn�ees DIAL : comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:5, regroupement : � = 1:5)
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Segmentation Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

REFERENCE 10 18 92.6 % 90.2 % 54.6

SILHYST+DISTBIC 10 21 79.5 % 70.1 % 33.3

DISTBIC 10 20.5 86.0 % 77.7 % 47.1

Tab. E.22 { Donn�ees CONV: comparaison des di��erentes m�ethodes de segmentation suivies

du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmentation : � = 1:5, regroupement : � = 1:5)
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E.2.2 Inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation

� (segmentation) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 23.6 38.1 80.9 % 75.9 % 8.2

� = 1:2 23.6 36.0 86.0 % 81.7 % 8.7

Tab. E.23 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SILHYST

+ DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 0:8)

� (segmentation) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 2 4.0 87.4 % 81.0 % 71.4

� = 1:5 2 3.5 85.9 % 79.9 % 69.0

Tab. E.24 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SILHYST +

DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 1:5)

� (segmentation) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 2 6.0 90.2 % 85.0 % 66.1

� = 1:5 2 5.5 92.8 % 86.9 % 72.3

Tab. E.25 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation DISTBIC

suivie du regroupement (regroupement : � = 1:5)
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� (segmentation) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 23.6 19 80.6 % 71.1 % 42.2

� = 1:5 23.6 21 79.5 % 70.1 % 33.3

Tab. E.26 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e de la segmentation SIL-

HYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3s, regroupement : � = 1:5)
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E.2.3 Inuence du poids de p�enalit�e du regroupementt

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 0:8 17.6 34.7 77.6 % 71.0 % 6.6

� = 1:0 17.6 22.0 69.7 % 61.5 % 10.1

Tab. E.27 { Donn�ees CNET : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.15 s, segmen-

tation : � = 1:0)

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 0:8 17.6 34.7 78.2 % 72.1 % 6.6

� = 1:0 17.6 22.0 69.9 % 62.0 % 10.1

Tab. E.28 { Donn�ees CNET : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:0))

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 0:8 23.6 36.0 86.0 % 81.7 % 8.7

� = 1:0 23.6 23.3 77.8 % 71.3 % 13.3

Tab. E.29 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la seg-

mentation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, seg-

mentation : � = 1:2)
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� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 0:8 23.6 38.1 81.7 % 76.7 % 8.3

� = 1:0 23.6 24.7 74.8 % 67.3 % 12.9

Tab. E.30 { Donn�ees TIMIT: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la seg-

mentation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:2)

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 2 7.0 85.8 % 79.9 % 53.0

� = 1:5 2 3.5 85.9 % 79.9 % 69.0

Tab. E.31 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, segmen-

tation : � = 1:5)

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 2 7 92.9 % 87.2 % 56.6

� = 1:5 2 5.5 92.8 % 86.9 % 72.3

Tab. E.32 { Donn�ees DIAL : inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la segmen-

tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:5)

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 10 25 79.6 % 70.3 % 27.9

� = 1:5 10 21 79.5 % 70.1 % 33.3

Tab. E.33 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la seg-

mentation combin�ee SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst : dur�ee=0.3 s, seg-

mentation : � = 1:5)

� (regroupement) Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 10 28.5 85.2 % 77.6 % 34.0

� = 1:5 10 20.5 86.0 % 77.7 % 47.1

Tab. E.34 { Donn�ees CONV: inuence du poids de p�enalit�e du regroupement pour la seg-

mentation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation : � = 1:5)
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E.2.4 Donn�ees JT

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 71.5 104.5 74.0 % 66.3 % 23.4

� = 1:5 71.5 72.3 70.7 % 61.3 % 33.2

Tab. E.35 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du

regroupement (silhyst: dur�ee=0.3s, segmentation : � = 1:2)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 71.5 110.5 76.9 % 67.8 % 24.3

� = 1:2 71.5 96.5 76.4 % 67.1 % 27.7

� = 1:5 71.5 58.5 72.1 % 62.3% 45.3

Tab. E.36 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:5)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 71.5 112.5 77.2 % 68.3 % 25.3

� = 1:2 71.5 99.0 76.2 % 67.1 % 29.0

� = 1:5 71.5 59.0 72.1 % 62.8% 46.6

Tab. E.37 { Donn�ees JT (indexation type I) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:2)
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� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:2 106 104.5 69.2 % 60.9 % 23.4

� = 1:5 106 72.3 65.1 % 54.9 % 33.2

Tab. E.38 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du

regroupement (silhyst: dur�ee=0.3s, segmentation : � = 1:2)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 106 112.5 74.1 % 64.2 % 24.3

� = 1:2 106 99 73.2 % 63.1 % 27.7

� = 1:5 106 59 67.8 % 57.3 % 45.3

Tab. E.39 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:5)

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 106 110.5 74.6 % 65.1 % 25.3

� = 1:2 106 96.5 73.1 % 63.3 % 29.0

� = 1:5 106 58.5 67.9 % 57.6 % 46.6

Tab. E.40 { Donn�ees JT (indexation type II) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement

(segmentation : � = 1:2)
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E.2.5 Donn�ees SWB

� Nb r�eel Nb reconnu puret�e p1;i
puret�e p2;i Dur�ee

� = 1:0 2 32.5 84.0 % 75.9 % 16.2

� = 1:2 2 25 83.4 % 74.7 % 26.7

� = 1:5 2 9 81.1 % 71.5 % 44.8

Tab. E.41 { Donn�ees SWB : segmentation DISTBIC (segmentation : � = 1:2)
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