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ABSTRACT

In this paper we explore the use of Variational Bayesian
(VB) learning in unsupervised speaker clustering. VB lear-
ning is a relatively new learning technique that has the ca-
pacity of doing at the same time parameter learning and
model selection. We run experiments on the NIST 1996
HUB-4 evaluation test for speaker clustering. Two cases
are considered : the speaker number is a priori known and
it has to be estimated. We evaluate results in terms of ave-
rage cluster purity and average speaker purity. VB shows
a higher accuracy compared to the Maximum Likelihood
solution.

1. INTRODUCTION

Une tache importante dans les applications de reconnais-
sance de la parole est le regroupement des locuteurs. Un
nombre énorme de techniques de regroupement robuste
des locuteurs a été proposé : elles consistent générale-
ment en quantificateurs vectoriels [11] , modèles de Mar-
kov cachés (HMM)[2] et transformations auto-organisées
(SOM) [3] . Un problème crucial en apprentissage non-
supervisé est que le nombre exact de locuteurs est inconnu.
Pour déterminer un nombre raisonnable de groupes, une
méthode de sélection des modèles est indispensable ; gé-
néralement le critère BIC ou une forme " évoluée " du BIC
(critère d’information bayesien) [2] sont utilisés. Dans
cette communication, nous proposons l’usage d’une tech-
nique d’apprentissage relativement nouvelle qui permet
d’estimer les paramètres et de sélectionner les modèles si-
multanément. Elle est généralement connue sous le nom
d’ Apprentissage Bayesien Variationnel (VB) (ou appren-
tissage d’ensemble). Des modèles comme les GMM (mo-
dèle à mélange de gaussiennes) ou les HMM peuvent
être entrainés en utilisant le cadre bayesien variationnel
(voir [4],[10])). L’entrainement VB a l’avantage d’utiliser
comme critère d’optimisation une expression qui convient
également comme critère de sélection des modèles. En
dépit du fait que l’apprentissage VB est une méthode
approximée, elle a déjà fait l’objet d ’applications fruc-
tueuses dans des problèmes de reconnaissance de la pa-
role pour le regroupement d’états ([5]), la réduction de di-
mension ([6]) et l’estimation de GMM ([7]). Ici c’est au
regroupement de locuteurs que nous appliquons la tech-
nique VB.

L’article est organisé comme suit : en section 2, nous dé-
crivons le système de référence utilisant des HMM entrai-
nés selon l’algorithme EM ; en section 3 nous décrivons
le cadre général de l’apprentissage VB ; en section 4 nous
décrivons le système de regroupement en locuteurs qui uti-

lise l’apprentissage VB et finalement en section 5, nous
décrivons nos expériences et en présentons les résultats.

2. INDEXATION HMM EN LOCUTEURS

Une méthode répandue de regroupement automatique en
locuteurs utilise le HMM. Cette méthode introduite en
[1] considère un HMM totalement connecté dans lequel
chaque état représente un locuteur et la probabilité d’émis-
sion sur état est la probabilité d’émission pour chaque lo-
cuteur. En [2], un HMM ergodique muni de contraintes
de durée est proposé. Les contraintes de durée ont l’avan-
tage de fournir une solution non dispersée. L’utilisation
d’un nombre donné de trames successives donne une sta-
tistique suffisante pour modéliser un locuteur particulier.
En [3], il est montré que 100 trames successives sont
suffisantes pour construire un modèle de locuteur. Exa-
minons à présent les détails du modèle. Un HMM ergo-
dique est un HMM totalement connecté dans lequel toutes
les transitions même bidirectionnelles sont autorisées. Soit
P (Ot|sj) la probabilité d’observation Ot à l’état sj et
l’instant t. Puisque toutes les transitions sont autorisées,
on peut désigner par αj la probabilité de transition vers
l’état j quelque soit l’état initial où j = 1, ..., S avec S
désignant le nombre d’états. En d’autres mots, on peut
modéliser un HMM ergodique par un simple mélange de
densités. La probabilité d’observer Ot peut s’écrire :

P (Ot) =

S∑

j=1

αjP (Ot|sj) (1)

Dans un modèle à contrainte de durée, l’observation Ot
est un groupe de D trames consécutives où D désigne
la durée minimale de présence d’un locuteur. Une façon
de modéliser P (Ot|sj) est d’utiliser des GMM avec des
pondérations βij ,des moyennes µijet des variances Γij où
i = 1, ...,M , M est le nombre de gaussiennes par mé-
lange. On peut alors écrire

P (Ot) =
S∑

j=1

αj{
D∏

p=1

M∑

i=1

βijN(Otp, µij , Γij)} (2)

et en conséquence l’expression de la log-vraisemblance
d’une séquence complète O de T trames Ot est

log P (O) =
T∑

t=1

log
S∑

j=1

αj{
D∏

p=1

M∑

i=1

βijN(Otp, µij , Γij) (3)

En d’autres mots, ce modèle est un modèle de mélanges
hiérarchiques dans lequel la première couche représente
les S locuteurs et la seconde couche représente les mo-
dèles de locuteurs et qui forme en fait un GMM. La pon-
dération αj peut être interprétée comme la probabilité a
priori du j-ème locuteur.

Cette sorte de modèles peut être entièrement entrainée en
utilisant l’algorithme classique EM (estimer-maximiser).
Nous avons fait précédemment l’hypothèse que le nombre



de locuteurs est connu a priori mais cela n’est pas toujours
le cas. C’est pour cette raison qu’un critère de sélection
des modèles doit être utilisé lorsque le nombre de locu-
teurs n’est pas connu. Dans la section suivante, nous consi-
dérons le cas de l’entrainement EM lorsque le nombre de
locuteurs est connu.

2.1. Entrainement EM

Le modèle (3) est un modèle à variables cachées latentes
qui peut être entrainé en utilisant le célèbre algorithme EM
[12]. Deux types de variables latentes x et z sont considé-
rés ici : une variable x qui désigne le locuteur (ou l’état as-
socié) et z (conditionnée par x) qui désigne la composante
gaussienne qui a émis l’observation. Pour le pas "Estimer"
de l’algorithme, on démontre facilement que

γxt=j = P (xt = j|Ot) =
αjP (Ot|sj)∑
j αjP (Ot|sj)

(4)

γztp=i|xt=j=P (ztp = i|xt = j, Otp)=
βijN(Otp, µij , Γij)∑ D

i=1 βijN(Otp, µij , Γij)
(5)

Pour le pas Maximiser, les formules de réestimation sui-
vantes sont utilisées :

αj =
T∑

t=1

γxt=j/T, βij =

∑ T
t=1

∑ D
p=1 γxt=jγztp=i|xt=j

∑ T
t=1

∑ D
p=1 γxt=j

(6)

µij =

∑ T
t=1

∑ D
p=1 γxt=jγztp=i|xt=jOtp

∑ T
t=1

∑ D
p=1 γxt=jγztp=i|xt=j

(7)

Γij =

∑ T
t=1

∑ D
p=1 γxt=jγztp=i|xt=j(Otp − µij)

T (Otp − µij)
∑ T

t=1
∑ D

p=1 γxt=jγztp=i|xt=j

(8)

3. APPRENTISSAGE VB

Dans un premier temps, nous considérons le cadre général
de l’apprentissage VB et ensuite nous montrons comment
l’utiliser pour l’entrainement du modèle (3).

3.1. Cadre bayesien variationnel

Un ensemble de variables observées Y et un jeu de para-
mètres θ étant donnés, l’apprentissage bayesien s’attache à
l’optimisation de la vraisemblance marginale p(Y ), où les
paramètres θ ont été éliminés par intégration. Par la règle
de Bayes, nous avons : p(Y ) = p(Y, θ)/p(θ|Y ) et consi-
dérant le logarithme des deux membres, on peut écrire :
log p(Y ) = log p(Y, θ) − log p(θ|Y ). Au lieu d ’inté-
grer les paramètres θ vis à vis de leur densité de probabi-
lité véritable mais inconnue, on utilise une approximation
connue sous le nom de probabilité a posteriori variation-
nelle et notéee q(θ|Y ). En calculant l’espérance vis à vis
de cette densité approximée q(θ|Y ), on obtient :

log p(Y ) =

∫
q(θ|Y )log p(Y, θ)dθ −

∫
q(θ|Y )log p(θ|Y )dθ

=

∫
q(θ|Y )log [p(Y, θ)/q(θ|Y )]dθ + D(q(θ|Y ))||p(θ|Y )) (9)

où D(q(θ|Y ))||p(θ|V ) représente la divergence
Kullback-Leibler (KL) entre les densités a posteriori
approximées et les véritables densités a posteriori . Le
terme

∫
q(θ|Y )log [p(Y, θ)/q(θ|Y )]dθ est souvent dési-

gné sous le vocable d’énergie libre négative F (θ). Puisque
la distance KL est positive par construction et nulle ssi les
densités comparées sont identiques (D(a||b) ≥ 0), F (θ)
représente une borne inférieure de la log-vraisemblance
log p(Y ) c’est à dire que log p(Y ) ≥ F (θ). L’apprentis-
sage VB revient à maximiser cette borne inférieure F (θ)
qui peut être réécrite

F (θ) =

∫
q(θ|Y )log p(Y |θ)dθ − D(q(θ|Y )||p(θ)) (10)

Le second terme de (10) représente la distance entre la
densité a posteriori approximée et la densité a priori des
paramètres et peut être interprétée comme un terme qui
pénalise les modèles plus complexes. C’est pour cette rai-
son que F (θ) peut être utilisé pour déterminer le modèle
qui s’ajuste le mieux aux données comme le fait le critère
BIC.
Le Maximum a posteriori peut être vu comme cas particu-
lier de l’apprentissage VB. En fait si q(θ|Y ) = δ(θ − θ

′
),

trouver le maximum de (10) revient à

maxQ(θ)F (θ) = max
θ
′

∫
δ(θ − θ

′
)log[p(Y |θ)p(θ)]dθ

= max
θ
′ log[p(Y |θ′

)p(θ
′
))] (11)

où le terme
∫

q(θ)log q(θ)dθ a été écarté car constante.
L’expression (11) correspond au critère MAP (Maximum
a posteriori) classique. Il est important de remarquer que
l’approche VB apporte de l’information sur l’incertitude
sur les paramètres contrairement à MAP. En fait l’ap-
prentissage MAP des paramètres est réalisé de façon lo-
cale (max log [p(Y |θ′

)p(θ
′
))]) tandis qu’en utilisant VB,

les paramètres sont marginalisés même si l’intégration
se fait par rapport à la densité a posteriori variationnelle
(max

∫
q(θ|Y ) log[p(Y |θ)p(θ)]dθ). En outre, VB permet

la comparaison des modèles : la valeur de l’énergie libre
donne de l’information sur la qualité du modèle alors que
MAP fournit simplement les meilleurs paramètres pour un
modèle imposé. Le prix à payer est que l ’énergie libre
n’est qu’une borne inférieure et non une valeur exacte.

3.2. Apprentissage VB avec variables cachées

L’ apprentissage VB peut être étendu au cas de données in-
complètes. Dans beaucoup de problèmes d’apprentissage
de machines, les algorithmes doivent traiter les variables
cachées X comme les paramètres θ (voir [4]). Dans le
cas des variables cachées, la densité a posteriori varia-
tionnelle devient q(X, θ|Y ) et une simplification supplé-
mentaire consiste en l’hypothèse d’ índépendance condi-
tionelle q(X, θ|Y ) = q(X|Y )q(θ|Y ). Dans ce cas, l’éner-
gie libre à maximiser devient :

F (θ, X) =

∫
dθq(X)q(θ)log[p(Y, X, θ)/q(X)q(θ)]

= < log
p(Y, X|θ)

q(X)
>X,θ −D[q(θ)||p(θ)] (12)

où < . >z signifie la moyenne par rapport à z. Il est
important de noter que q est toujours interprété comme
conditionné par Y et où le conditionement de q par rapport
a Y n’est pas explicité pour alléger la notation. On peut
montrer que lorsque N → ∞ le terme de pénalité se réduit
à (|θ0|/2)log N où θ0 est le nombre de paramètres c’est-à-
dire que l’énergie libre devient le critère BIC. Pour trouver
les densités q(θ) et q(X) , un algorithme EM est proposé
en [4]. Il est basé sur les étapes suivantes.

q(X) ∝ e<log p(Y,X|Θ)>θ (13)

q(θ) ∝ e<log p(Y,X|θ)>X p(θ) (14)

En appliquant itérativement (13-14), il est possible d’es-
timer les densités a posteriori variationnelles pour les pa-
ramètres et les variables cachées. Si p(θ) appartient à une
famille conjuguée, la distribution q(θ) aura la même forme
que p(θ). Une propriété intéressante de l’apprentissage
VB est qu’il ne requiert pas de degrés de liberté supplé-
mentaires mais que le modèle se réduit automatiquement.
On peut apprécier cette auto-réduction de deux façons
contradictoires : d’une part, elle n’est pas satisfaisante car
la prédiction ne prendra pas en compte l’incertitude que



les modèles à paramètres additionnels peut apporter (voir
[8]) mais d’autre part, elle peut être utilisée pour trouver
le modèle optimal en entrainant un modèle initialisé avec
un grand nombre de paramètres et en le laissant se réduire
par élimination des paramètres non-utilisés.

4. REGROUPEMENT DES LOCUTEURS EN

UTILISANT VB
Dans cette section, nous établissons les formules néces-
saires à l’estimation des paramètres du modèle (3). Avant
d’appliquer l’algorithme de type EM décrit ci-dessus,
nous devons définir les probabilités a priori des para-
mètres. Définissons les probabilités suivantes qui appar-
tiennent à une famille conjuguée (c’est à dire que les den-
sités a priori ont la même forme que les densités a poste-
riori) :

P (αj) = Dir(λα0) P (βij) = Dir(λβ0)

P (µij |Γij) = N(ρ
0
, ξ

0
Γij) P (Γij) = W (ν0, Φ0) (15)

où Dir désigne une distribution de Dirichlet, N une
distribution normale et W une distribution de Wishart
et {λα0, λβ0, ρ

0, ξ0, ν0, Φ0} sont les hyperparamètres du
modèle. Ensuite, il est possible d’appliquer l’algorithme
de type EM qui consiste à alterner itérativement (13) et
(14). En développant (14), il est possible de trouver des
formules semblables à (4) et (5) qu’ on désignera γ̃xt=j et
γ̃ztp=i|xt=j . Dans le pas M, nous savons que les distribu-
tion a posteriori sont de forme semblable aux distributions
a priori. Les formules de réestimation des paramètres sont
données par les formules (6)-(8) où on utilise γ̃ a la place
de γ. Les formules de réestimation des hyperparamètres
sont données par (voir [4]) :

λαj
=

T∑

t=1

Nj + λα0 νij = Nij + ν0 λβij
= Nij + λβ0 (16)

ρij =
Nij µij + ξ0 ρ0

Nij + ρ0
ξij = Nij + xi0 (17)

Φij = Nij Γij +
Nijxi0(µij − ρ0)(µij − ρ0)

T

Nij + ρ0
+ Φ0 (18)

où Nij =
∑ T

t=1
∑ D

p=1 γ̃xt=j γ̃ztp=i|xt=j et Nj =
∑ T

t=1 γ̃xt=j .

4.1. Sélection des modèles en utilisant VB

Une propriété particulièrement intéressante de l’apprentis-
sage bayesien variationnel est la possibilité de sélection-
ner les modèles durant l’entrainement. Comme exposé à
la section précédente, l’énergie libre (10) peut être utilisée
comme critère de sélection des modèles parce que la dis-
tance KL entre les distributions des paramètres a priori et
a posteriori agit comme une pénalité comme BIC. Consi-
dérons maintenant ce problème de façon plus précise. Soit
la densité a posteriori q(m) pour un modèle m. On peut
montrer (voir [4]) que la densité optimale q(m) peut être
écrite :

q(m) ∝ exp{F (Θ, X,m)} p(m) (19)

où p(m) est la densité a priori du modèle. En l’absence
de toute information a priori sur le modèle, p(m) est uni-
forme et la densité optimale q(m) dépendra simplement
du facteur F (Θ, X,m) c’est à dire que l’énergie libre peut
être utilisée comme critère de sélection. Un avantage im-
portant est qu’aucun seuil ne doit être choisi manuelle-
ment (comme par exemple pour BIC). Pour le modèle
considéré ici, il est possible d’obtenir une forme expli-
cite de l’énergie libre (10). Comme décrit plus haut, un
autre point intéressant dans l’utilisation de l’apprentissage
VB est la capacité de réduire les degrés de liberté excé-
dentaires. Cela signifie qu’il est possible d’initialiser le

système avec un grand nombre de groupes et un grand
nombre de gaussiennes par locuteur et de laisser le sys-
tème éliminer groupes et gaussiennes non utilisés. Dans
les modèles basés sur les gaussiennes, cette capacité d’éli-
miner des groupes et des gaussiennes est sous le contrôle
du paramètre a priori Φ0 qui semble être le paramètre le
plus sensible pour le résultat du regroupement (voir [6]).
En d ’autres mots, de grandes valeurs de Φ0 conduiront à
un nombre plus petit de groupes et de gaussiennes. Le be-
soin de différentes tailles de modèles de mélanges de gaus-
siennes a été décrit en [13] : le critère BIC est appliqué
deux fois afin de choisir le meilleur nombre de groupes et
de modèle par locuteur. En fait les locuteurs qui sont plus
représentés dans l’enregistrement bénéficient d’un nombre
plus élevé de composantes gaussiennes tandis que les lo-
cuteurs qui n’ont qu’un faible nombre de segments bé-
néficieront d’un plus petit nombre de composantes gaus-
siennes. VB réduit automatiquement et simultanément les
groupes et le nombre de gaussiennes par modèle de sorte
qu’il en résulte des modèles plus petits lorsque peu d’ob-
servations sont disponibles et des modèles plus sophisti-
qués lorsque le volume d’observations le permet.

5. EXPÉRIENCES

La base de données utilisée pour nos tests est l’ensemble
de données d’évaluation NIST 1996 HUB-4 qui consiste
en 4 fichiers d’environ une demi-heure. On utilise des co-
éfficients acousitques LPCC. Le premier fichier contient 7
locuteurs, le second 13, le troisième 15 et le quatrième 21.
Dans les fichiers 1,3 et 4 il y a une part importante d’évé-
nements non-parlés tandis que le fichier 2 est de la parole
presque pure.

5.1. Critère d’évaluation

Afin d’évaluer la qualité du regroupement, nous utilisons
les concepts de pureté de groupe et de pureté par locuteur
introduites respectivement en [9] et [3]. Nous considérons
dans notre test un groupe supplémentaire pour les événe-
ments non-parole. Utilisant la même notation qu’en [3],
définissons :
– R : Nombre de locuteurs
– S : Nombre de groupes
– nij : Nombre de trames dans le groupe i prononcée par

le locuteur j
– n.j : Nombre total de trames prononcées par le locuteur

j, (j = 0 signifie trames non-parole)
– ni. : Nombre total de trames dans le groupe i
– N : Nombre total de trames dans l’enregistrement
– Ns : Nombre total de trams parole dans l’enregistre-

ment.
Il est possible de définir la pureté de groupe i pi et la pureté
en locuteur j pj

pi =
R∑

j=0

n2
ij

n2
i

pj =
S∑

i=0

n2
ij

n2
j

(20)

Suivent les définitions de la pureté de groupe moyenne
(acp : average cluster purity) et la pureté moyenne par lo-
cuteur (asp : average speaker purity) et leur moyenne géo-
métrique K :

acp =
1

N

S∑

i=0

pi ni, asp =
1

Ns

R∑

j=1

pj nj , K =
√

asp · acp (21)



TAB. 1: Résultats du regroupement : système base vs. système VB I (nombre de groupes connu à priori) vs. système
VB II (initialisé avec 30 groupes)

File File 1 File 2 File 3 File 4
Nc acp asp K Nc acp asp K Nc acp asp Nc K acp asp K

Baseline 8 0.60 0.84 0.71 14 0.76 0.67 0.72 16 0.75 0.74 0.75 21 0.72 0.65 0.68
VB system I 8 0.70 0.91 0.80 14 0.75 0.82 0.78 16 0.68 0.86 0.76 21 0.60 0.80 0.69
VB system II 16 0.81 0.88 0.85 14 0.84 0.81 0.82 14 0.75 0.90 0.82 9 0.53 0.81 0.66

5.2. Résultats

Dans cette section nous décrivons notre premier ensemble
d’expériences dans lequel le nombre de locuteurs est
connu a priori. Nous trouvons qu’imposer une contrainte
de durée de 100 trames (soit 1 sec) et 15 gaussiennes par
état suffit à garantir une identification robuste des locu-
teurs. Pour le système VB, nous utilisons les paramètres
suivants : λα0 = λβ0 = 1, ρ0 = Ō, ξ0 = 1, Φ0 = 200 et
ν0 = g où g est la dimension, de l’espace acoustique et Ō
est la valeur moyenne des observations.

Dans un premier ensemble d’expériences, nous fixons le
nombre de groupes égal au nombre de locuteurs plus 1
pour tenir compte des trames non-parole comme en [3], et
ensuite nous entraînons le système en utilisant les appren-
tissages EM/ML et VB. Les résultats sont présentés aux
première et seconde lignes du tableau 1. Sur les deux pre-
miers enregistrements VB surpasse la méthode classique
EM/ML tandis que pour les deux derniers, les deux tech-
niques sont équivalentes. Nous pensons qu’il y a princi-
palement deux raisons pour expliquer les meilleures per-
formances de l’apprentissage VB par rapport à l’appren-
tissage EM /ML. D’une part, les paramètres finaux tirent
avantage de l’effet de régularisation venant des distribu-
tions a priori. D’autre part, le système VB converge pour
chaque locuteur vers un GMM qui peut avoir un nombre
de composantes moindre que le modèle original (15 com-
posantes dans notre cas) selon nombre d’observations par
locuteur. Il en résulte généralement une plus grande pureté
par locuteur comme le montre le tableau (1).

Dans un second jeu d’expériences, nous avons initia-
lisé le modèle avec un nombre élevé de groupes (30) et
avons laissé l’apprentissage VB réduire automatiquement
le nombre de groupes vers un nombre final de groupes in-
férieur. En réalité, dans les enregistrements HUB-4, il y
a énormément de segments non-parole qui influencent ra-
dicalement le regroupement. Pour les trois premiers enre-
gistrements, le système surpasse le système de base tan-
dis que pour le quatrième, les performances sont simi-
laires. Analysons les résultats enregistrement par enregis-
trement :
Enregistrement 1 : le nombre final de groupes est plus
élevé que le nombre réel de locuteurs ; de fait les groupes
excédentaires organisent les différents événements non-
parole. Le regroupement final montre une amélioration de
asp et acp.
Enregistrement 2 : le nombre final de groupes est proche
du nombre réel de locuteurs. On observe que cet enregis-
trement est très majoritairement composé d’événements
parole. Les valeurs de asp et acp sont très élevées.
Enregistrement 3 : à nouveau, le nombre de groupes est
proche du nombre de locuteurs et le score final est très
élevé (asp=0.9).
Enregistrement 4 : dans cette expérience, plusieurs locu-

teurs sont regroupés dans un même groupe. Cela est sans
doute du à un facteur de réduction Φ0 trop élevé et au
fait que dans cet enregistrement , de nombreux locuteurs
ont des temps de parole très brefs. Cependant les perfor-
mances en termes de acp et d’asp sont proches du système
de base.

6. CONCLUSION ET FUTURS TRAVAUX

Dans cette contribution, nous avons appliqué avec suc-
cès l’apprentissage bayesien variationnel au regroupement
non-supervisé de locuteurs. Des expériences sur la base
de données d’évaluation NIST 1996 HUB-4 montrent que
l’apprentissage VB peut surpasser le système de référence.
Cette conclusion mérite cependant quelques considéra-
tions. Tout d’ abord le système tirerait assurément avan-
tage d’une discrimination préliminaire entre parole et non-
parole parce que les événements non-parole perturbent
souvent le regroupement. Ensuite dans la méthode que
nous proposons, nous laissons le système se réduire lui-
même au nombre correct de groupes. Cette technique est
très sensible aux maxima locaux. Une solution possible
consiste à surgrouper les données (c’est à dire à utiliser
une faible valeur de Φ0 qui conservera plus de groupes) et
ensuite d’essayer de fusionner les groupes en utilisant la
borne VB (expression 10) comme mesure.
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