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R�esum�e: Dans cet article, nous abordons le probl�eme de la segmentation en locuteurs.

Le but est d'obtenir des segments de locuteurs homog�enes, c'est-�a-dire ne contenant les

paroles que d'un seul et même locuteur. Ces segments doivent être les plus longs possible.

Dans notre �etude, nous faisons les hypoth�eses qu'aucune connaissance a priori sur les

locuteurs n'est disponible et que les personnes pr�esentes dans la conversation ne parlent pas

simultan�ement. Notre technique de segmentation s'e�ectue en deux passes : tout d'abord,

les changements de locuteurs les plus probables sont d�etect�es lors de la premi�ere passe

pour être valid�es ou au contraire annul�es lors de la seconde passe. Nous avons appliqu�e

cette technique de segmentation �a des donn�ees r�eelles et synth�etiques. Les r�esultats de

ces exp�eriences d�emontrent l'e�cacit�e de la technique �a segmenter en locuteurs. Nous

avons �egalement compar�e les performances de notre technique �a une autre technique de

segmentation. Pour les conversations contenant de longs segments de locuteurs, les deux

techniques sont �equivalentes. Par contre, notre technique est plus performante dans le cas

de conversations contenant de courts segments de locuteurs.

1 Introduction

Le but de la segmentation en locuteurs est d'obtenir des segments de locuteur
homog�enes : chaque segment r�esultant ne doit contenir les paroles que d'un seul locu-
teur et être aussi long que possible. La segmentation en locuteurs n'a �et�e �etudi�ee que
r�ecemment dans la litt�erature [7, 1, 2, 13] en tant qu'�etape pr�eliminaire �a plusieurs
tâches d'indexation parmi lesquelles : la transcription automatique de journaux t�e-
l�evis�es [14, 5], le regroupement automatique de messages [11] ou encore la poursuite
de locuteur [12, 10].

L'algorithme de segmentation propos�e dans cet article est con�cu pour être int�egr�e
dans un syst�eme d'indexation par locuteurs. A partir d'un document audio, le sys-
t�eme doit fournir en sortie la s�equence de locuteurs pr�esents dans la conversation en
d�etaillant pour chacun d'eux les p�eriodes durant lesquelles ils parlent. Le but n'est
autre que de savoir qui parle et quand. Ce syst�eme d'indexation proc�ede en deux
�etapes : le document audio est tout d'abord segment�e en locuteurs puis les segments
apartenant �a un même locuteur sont regroup�es �a l'aide de techniques d�ecrites dans
[11] ou [9]. Dans cet article nous pr�esentons la premi�ere �etape �a savoir la segmenta-
tion en locuteurs. Nous faisons les hypoth�eses suivantes : aucune information sur les
locuteurs n'est disponible (pas de mod�ele de locuteur, pas de phase d'entrâ�nement)
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et les personnes ne parlent pas simultan�ement.
Notre algorithme de segmentation se d�eroule en deux temps. Les changements

de locuteurs les plus probables sont d'abord d�etect�es �a l'aide d'un algorithme de
segmentation bas�e sur le calcul d'une distance. Ces points de changements potentiels
sont ensuite valid�es ou au contraire annul�es en utilisant le Crit�ere d'Information
Bayesien. Ce crit�ere a �et�e utilis�e par S.Chen dans [2] pour de la segmentation en
locuteurs mais il n�ecessite de longs segments de locuteurs (>3s).

Le paragraphe 2 d�etaille notre algorithme de segmentation. Les performances de
cet algorithme sont �evalu�ees au paragraphe 3 par le biais de crit�eres pr�esent�es au
paragraphe 3.2. Les r�esultats sont comment�es au paragraphe 3.3. La comparaison
de notre algorithme de segmentation avec l'algorithme propos�e par S.Chen ([2])
est �egalement faite au paragraphe 3.3. En�n, le paragraphe 4 conclut et donne des
perspectives possibles pour un travail futur.

2 Segmentation en locuteurs

Notre segmentation en locuteurs repose sur la d�etection des changements de
locuteurs et non des silences inter-locuteurs ou des segments �a l'aide de mod�eles de
locuteurs. Elle se d�eroule en deux temps : une premi�ere passe se base sur le calcul
d'une distance pour d�eterminer les changements de locuteur les plus probables et
une seconde passe utilise le Crit�ere d'Information Bayesien (CIB) pour valider ou
annuler ces changements potentiels.

2.1 Segmentation bas�ee sur le calcul d'une distance

2.1.1 D�etection d'un changement de locuteur

Etant donn�e deux portions de signal param�etris�e (deux s�equences de vecteurs
acoustiques) X1 = fx1; :::; xig et X2 = fxI+1; :::; xNXg, nous consid�erons le test
d'hypoth�eses suivant pour un changement de locuteur �a l'instant i:

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

{ H1 : chaque portion a �et�e prononc�ee par un locuteur 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 [7, 6] 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).
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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'oppos�e,
une faible valeur de R (i.e. une forte valeur de dR) indique que l'hypoth�ese H1, i.e.
la mod�elisation avec deux Gaussiennes correspond mieux aux donn�ees. Dans ce cas,
un changement de locuteur est d�etect�e �a l'instant i.

2.1.2 D�etection de tous les changements de locuteurs

La distance dR est calcul�ee pour chaque couple de fenêtres de signal de même
dur�ee (environ 2 secondes). Ces fenêtres sont su�samment longues pour faire une
estimation �able des 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�eration d'un laps de temps �xe (envi-
ron 0.1 seconde) le long du signal param�etris�e. Les distances calcul�ees pour chaque
couple de fenêtres sont stock�ees pour former �a la �n du processus une courbe de
distances. Nous nous appliquons ensuite �a d�etecter les pics les plus signi�catifs (en
terme d'amplitude) de cette courbe : ces pics correspondent aux changements de
locuteur recherch�es. Un maximum local de la courbe des distances est consid�er�e
comme signi�catif si les di��erences entre son amplitude et celle des minima situ�es
de part et d'autre sont sup�erieures �a un certain seuil (d�ependant de la variance de la
distribution des distances). Nous imposons �egalement un intervalle de temps mini-
mal entre deux changements de locuteurs cons�ecutifs. La d�etection des changements
de locuteurs ne se fait donc pas en consid�erant l'amplitude absolue des pics mais
plutôt en consid�erant leur facteur de forme, comme d�etaill�e dans [3].

Une d�etection manqu�ee (i.e. un changement de locuteur existant n'est pas d�e-
tect�e) est plus pr�ejudiciable pour l'�etape suivante du syst�eme d'indexation par lo-
cuteurs qu'une fausse alarme (un changement est d�etect�e alors qu'il n'existe pas) :
un segment corrompu (i.e. contenant plusieurs locuteurs) peut perturber l'�etape de
regroupement qui consiste �a r�eunir les segments appartenant �a un même locuteur.
Aussi, les param�etres impliqu�es dans la d�etection des changements de locuteurs 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 �a l'issue de la premi�ere
passe : les paroles cons�ecutives d'un même locuteur sont r�eparties sur plusieurs seg-
ments. Une seconde passe utilisant le Crit�ere d'Information Bayesien (CIB) est alors
n�ecessaire pour r�eduire le nombre de fausses alarmes. Ce crit�ere appliqu�e �a la seg-
mentation a �et�e utilis�e par S. Chen dans [2].

2.2 Ra�nement avec le Crit�ere d'Information Bayesien

Le CIB est un crit�ere de vraisemblance p�enalis�e par la compl�exit�e du mod�ele.
Avec les mêmes notations que pr�ec�edemment, le CIB est d�etermin�e par : CIB(M) =
log L(X ;M) � �m

2
logNX , o�u L(X ;M) est la vraisemblance de la s�equence de vec-

teurs acoustiques X pour le mod�ele M , m est le nombre de param�etres du mod�ele
M et � le facteur de p�enalit�e. 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. Ainsi, la mod�e-
lisation qui maximise ce crit�ere est conserv�ee. Les variations de CIB entre les deux
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mod�elisations (un processus Gaussien oppos�e �a deux processus Gaussiens) est alors
donn�ee par : �CIB(i) = �R(i) + �P o�u R(i) d�esigne le rapport de maximum de
vraisemblance entre l'hypoth�ese H0 (pas de changement de locuteur) et l'hypoth�ese
H1 (un changement de locuteur �a l'instant i) et le terme de p�enalit�e est donn�e par :
P = 1

2
(d + 1

2
d(d + 1)) logNX , d �etant la dimension de l'espace acoustique, et � le

facteur de p�enalit�e. Une valeur n�egative de �-CIB(i) indique que la mod�elisation
avec les deux Gaussiennes correspond mieux aux donn�ees X , ce qui signi�e qu'un
changement de locuteur a lieu �a l'instant i.

Pour chaque paire de segments d�elimit�es par les points de changements trouv�es
lors de la premi�ere passe, une valeur de �-CIB est calcul�ee. Si cette valeur est
n�egative alors le changement de locuteur situ�e �a la fronti�ere commune aux deux
segments est valid�e. 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.

3 Exp�eriences

3.1 Donn�ees

Di��erents types de donn�ees de parole ont �et�e utilis�es pour comparer notre al-
gorithme de segmentation avec l'algorithme propos�e par S.Chen, appel�e proc�edure
CIB (cf [2, 3]):

{ 2 conversations qui ont �et�e cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases
de 2 secondes en moyennes extraites de la base de donn�ees TIMIT (parole
propre, segments courts, anglais).

{ 2 conversations cr�e�ees en concat�enant des phrases de 1 �a 3 secondes extraites
d'une bases de donn�ees fournie par le Centre National d'Etudes des T�el�ecom-
munications (CNET) (parole propre, segments courts, fran�cais).

{ 3 journaux t�el�evis�es extraits de la base de donn�ees de l'Institut National de
l'Audiovisuel (INA) (segments de toute longueur, fran�cais).

{ 3 conversations t�el�ephoniques extraites de la base de donn�ees SWITCHBOARD
([8]) (segments de toute longueur, parole spontan�ee, anglais).

Pour les conversations synth�etiques, les silences entre les di��erents locuteurs ont
�et�e r�eduits de mani�ere �a ressembler �a des silences inter-locuteurs d'une conversa-
tion r�eelle. Nous avons �egalement utilis�e 4 journaux t�el�evis�es fran�cais (r�ef�erenc�es jt)
enregistr�es dans notre laboratoire pour tester plus pr�ecis�ement notre approche.

Le signal de parole est param�etris�e avec 12 coe�cients Mel-cepstraux. L'ajout
des �-coe�cients (d�eriv�ees premi�eres) n'am�eliore pas les r�esultats et augmente le
temps de calcul. Aussi, les �-coe�cients ne sont pas utilis�es (cf [4]).

3.2 M�ethodes d'�evaluation

Une bonne segmentation fournit les changements de locuteurs corrects et des seg-
ments ne contenant qu'un seul locuteur. Nous distinguons deux types d'erreur pour
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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, nous
avons vu au paragraphe 2.1.2 qu'un segment corrompu (i.e. contenant plusieurs lo-
cuteurs) pouvait 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�e-
solue lors de cette même �etape de regroupement des segments. Nous d�e�nissons le
taux de fausses alarmes (TFA) comme suit :

TFA =
nombre de FA

nbre de changements r�eels + nombre de FA

et le taux de d�etections manqu�ees (TDM) par :

TDM =
nombre de DM

nbre de changements r�eels

Une bonne segmentation est caract�eris�ee par de faibles valeurs de TFA et de TDM.

3.3 R�esultats et commentaires

Pour �evaluer les performances de notre technique de segmentation, nous la com-
parons �a la proc�edure CIB d�ecrite dans [3]. Pour les deux techniques, nous indiquons
le 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 CIB (seconde
passe). Le tableau 1 pr�esente les r�esultats obtenus pour la proc�edure CIB appliqu�ee
�a di��erents types de donn�ees d�ecrits au paragraphe 3.1. Le tableau 2 pr�esente les
performances des deux passes de notre technique de segmentation appliqu�ees aux
mêmes donn�ees.

Les param�etres des deux techniques de segmentation ont �et�e �x�es pour chaque
base de donn�ees. Leur valeur d�epend essentiellement de la longueur des segments
r�eels de locuteurs. Par exemple, plus ces segments sont longs, plus le param�etre �
(du crit�ere CIB) doit être �elev�e.

Le TDM et le TFA de la proc�edure CIB (cf tableau 1) et de la deuxi�eme passe de
notre algorithme (cf tableau 2) respectivement, appliqu�ees aux 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 segemnts de locuteurs.
Nous pouvons �egalement remarquer la baisse sensible du TFA entre la premi�ere et la
seconde passe de notre algorithme. 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 1 et 2)
contiennent �egalement de longs segments mais de parole spontan�ee. En particulier,
les conversations t�el�ephoniques 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
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CIB
TFA TDM

TIMIT 31.5 30.5
CNET 14.3 50.0
INA 18.3 15.7

SWITCHBOARD 20.3 30.6

Tab. 1 { TFA et TDM avec la proc�edure CIB

1rst pass 2nd pass
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. 2 { TFA et TDM respectivement avec la premi�ere et la seconde passes de notre

technique de segmentation

processus de segmentation se trouve d�et�erior�e par ces petits mots : ils ne sont en e�et
pas correctement d�etect�es. De plus, ces petits mots ne sont pas pertinents dans le
cadre de l'indexation par locuteurs : une intervention pour dire \Hum-hum" n'a pas
de sens dans ce contexte. C'est pourquoi nous n'en tenons pas compte pour l'�evaluta-
tion des deux techniques de segmentation. Cependant, 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 (cf tableau 2). Le TFA reste
�egalement plus �elev�e avec la seconde passe de notre algorithme qu'avec la proc�edure
CIB (cf tableau 1). Par ailleurs, les TDM des deux techniques sont comparables.

Quant aux conversations contenant de courts segments (TIMIT et CNET dans
les tableaux 1 et 2), notre technique de segmentation fournit de meilleurs r�esultats
que la proc�edure CIB : pour ces conversations, le TDM est deux fois plus faible avec
notre technique qu'avec la proc�edure CIB pour des valeurs de TFA comparables.
Les conversations CNET sont faites de segments plus courts que les conversations
TIMIT : cela explique le taux �elev�e de d�etections manqu�ees. Nous pouvons aussi
remarquer que les param�etres ne semblent pas d�ependre de la langue. Ces para-
m�etres sont quasiment identiques pour les conversations en anglais ou en fran�cais
(CNET et TIMIT). Les faibles di��erences sont probablement dues aux conditions
d'enregistrement.

Nos exp�eriences montrent que notre technique de segmentation est plus pr�ecise
que la proc�edure CIB en pr�esence de segments courts, bien que les deux techniques
aient les mêmes performances en pr�esence de segments longs.

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 d'erreur. Les r�esultats sont pr�esent�es
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1rst pass 2nd pass
TFA TDM TD TFA TDM TD

jt 59.0 8.9 8.4 23.7 9.4 8. 4

Tab. 3 { Journaux t�el�evis�es : TFA, TDM et TD respectivement avec la premi�ere et

la seconde passes

dans le tableau 3. Pour �evaluer plus �nement notre technique de segmentation, nous

d�e�nissons le taux de d�ecalages (TD) : TD =
nombre de d�ecalages

nbre de changements r�eels
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'un 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).

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 prinicpales. 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. (Remarque, l'une de nos hypoth�eses est dans
ce cas non 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, cela provoque bien souvent
un FA.

En�n, les taux que nous utilisons pour �evaluer la segmentation permettent de
quanti�er les r�esultats mais ne re�etent pas la qualit�e de la segmentation. Bien que
le TDM est loin d'être n�egligeable, les segments les plus signi�catifs (en termes de
dur�ee) sont d�etect�es et leur �ecoute est tout �a fait acceptable.

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous proposons une technique de segmentation compos�ee d'une
segmentation par calcul de distance suivie d'un ra�nement �a l'aide du crit�ere CIB.
Cette technique de segmentation est aussi e�cace que la proc�edure CIB dans le cas
de conversations contenant de longs segments de locuteurs et fournit de meilleurs
r�esultats dans le cas de conversations contenant de courts segments. Nos exp�eriences
montrent �egalement que les param�etres d�ependent essentiellement de la longueur des
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segments r�eels de locuteurs. Il reste cependant un probl�eme : les param�etres peuvent
être ajust�es pour d�etecter plutôt des petits segments ou plutôt des longs segments
mais pas les deux. Nos e�orts vont maintenant consister �a adapter les param�etres �a la
taille r�eelle des segments de locuteurs. Par ailleurs, cette technique de segmentation
est destin�ee �a être int�egr�ee dans un syst�eme d'indexation par locuteurs. Aussi, notre
travail futur va être de combiner l'�etape de segmentation et l'�etape de regroupement
pour former le syst�eme complet d'indexation.
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