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R�esum�e: Cet article traite du regroupement de messages vocaux par locuteur. Dans

notre contexte, un message vocal signi�e un segment de parole prononc�e par un unique

locuteur, avec un fond sonore �eventuel et d'une dur�ee quelconque. Ayant �a disposition

une collection de messages �emanant de di��erents locuteurs, il s'agit alors de classi�er

ceux-ci par locuteurs. La technique de classi�cation mise en �uvre est un regroupement

hi�erarchique. Elle utilise le rapport de vraisemblance comme crit�ere de regroupement entre

deux classes de messages vocaux et le crit�ere d'information Bayesien comme crit�ere d'arrêt

global. Les r�esultats pr�esent�es dans cet article montrent l'e�acit�e d'une telle technique.

1 Introduction

La classi�cation par locuteur de messages vocaux n'a �et�e �etudi�ee que tr�es r�ecem-

ment dans la litt�erature. Cette classi�cation peut être utile �a diverses applications.

Elle peut servir �a s�electionner les messages d'une personne sp�eci��ee laiss�es sur un

r�epondeur t�el�ephonique ou une bô�te vocale. Une fois les messages classi��es, il su�t

de choisir le groupe de messages appartenant �a cette personne. La classi�cation des

messages vocaux par locuteur peut être une �etape d'un syst�eme de transcription.

Le principe est le suivant. Etant donn�ee une conversation �a transcrire (un journal

t�el�evis�e par exemple), le syst�eme de transcription dispose des mod�eles g�en�eriques

de parole i.e ces mod�eles sont entrâ�n�es sur un grand ensemble de locuteurs. Pour

augmenter le taux de reconnaissance d'un tel syst�eme, il est d'usage d'adapter ces

mod�eles �a chacun des locuteurs pr�esents dans la conversation. Une des �etapes du

syst�eme de transcription va donc consister, apr�es les avoir isol�es, �a regrouper tous

les segments de parole ou messages vocaux prononc�es par un même locuteur (cf

[5, 7, 8, 9]). Les donn�ees de parole ainsi regroup�ees servent alors �a adapter les mo-

d�eles de parole au locuteur consid�er�e. La classi�cation par locuteur des messages

vocaux peut être �egalement une �etape d'un syst�eme d'indexation par locuteur d'un

document audio (cf [2]). Le document audio est tout d'abord segment�e en locuteurs,

puis les segments d'un même locuteur sont regroup�es. Si le processus est satisfai-

sant, l'indexation par locuteur est r�ealis�ee. Une am�elioration consiste �a �elaborer des

mod�eles de locuteurs �a partir des donn�ees obtenues pour chacun des locuteurs.

La pr�esente �etude se situe plus particuli�erement dans le cadre d'un syst�eme

d'indexation. Dans ce contexte, nous faisons les hypoth�ese suivantes : le nombre de

locuteurs engag�es dans la conversation est inconnu et nous n'avons aucune connais-

sance a priori sur les locuteurs. En d'autres termes, cela signi�e que le nombre �nal

de classes de messages est inconnu et que la technique de classi�cation ne peut uti-

liser que les donn�ees de parole contenues dans les messages vocaux consid�er�es. Pour
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r�epondre �a ces hypoth�eses, nous mettons en �uvre la technique de classi�cation ex-

pos�ee dans [1]. Il s'agit d'un regroupement hi�erarchique par agglom�eration et repose

sur l'emploi du rapport de vraisemblance g�en�eralis�e comme crit�ere de regroupement

et du crit�ere d'information Bay�esien comme crit�ere d'arrêt du regroupement.

Dans cet article, nous d�ecrivons tout d'abord la technique de regroupement par

locuteur de messages vocaux �a la section 2. Nous d�etaillons notamment le crit�ere

de regroupement (2.1) et le crit�ere d'arrêt (2.2) utilis�es. Nous pr�esentons ensuite

les m�ethodes qui nous permettent d'�evaluer les performances de cette technique �a

la section 3. La section 4 est consacr�ee aux exp�eriences men�ees et aux r�esultats

obtenus. En�n, la section 5 tire les conclusions de cette �etude et donne quelques

perspectives.

2 Technique de classi�cation par locuteur des mes-

sages vocaux
La technique expos�ee dans cette section vise, �a partir d'une collection de messages

vocaux (appel�es �egalement segments de parole), �a regrouper ceux-ci par locuteur. La

technique, d�ecrite dans [1], est un regroupement hi�erarchique par agglom�eration (cf

[2]). A chaque it�eration, les deux messages ou classes de messages les plus proches

au sens d'un crit�ere de regroupement, sont r�eunis. Ce processus est r�eit�er�e tant que

le crit�ere d'arrêt n'est pas atteint.

2.1 Crit�ere de regroupement

Dans notre contexte, le crit�ere de regroupement mesure la probabilit�e qu'ont deux

messages vocaux ou segments de parole d'avoir �et�e prononc�es par le même locuteur.

Le crit�ere de regroupement que nous utilisons est le rapport de vraisemblance g�en�e-

ralis�e. Ce rapport a d�ej�a prouv�e son e�cacit�e en identi�cation du locuteur [5, 4] ou

en segmentation en locuteurs [3]. Etant donn�e deux segments de parole param�etri-

s�es (deux s�equences de vecteurs acoustiques) X1 = fx1; :::; xNg et Y2 = fy1; :::; yMg,
nous consid�erons le test d'hypoth�eses suivant:

{ H0 : les deux segments ont �et�e prononc�es par le même locuteur. Leur r�eunion

est mod�elis�ee par un unique processus Gaussien : Z = X [ Y � N (�Z ;�Z)

{ H1 : chaque segment a �et�e prononc�e par un locuteur di��erent et est mod�elis�e

par un processus Gaussien di��erent : X � N (�X ;�X ) et Y � N (�Y ;�Y )

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

par :

R =
L(Z;N (�Z ;�Z)

L(X ;N (�X ;�X ):L(Y; N(�Y ;�Y )
(1)

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 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. A l'oppos�e, une valeur �elev�ee de R (i.e. une faible valeur de dR) signi�e
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que la mod�elisation avec une seule Gaussienne (hypoth�ese H0) s'accorde mieux aux

donn�ees. Dans ce cas, les deux segments ont �et�e prononc�es par le même locuteur et

peuvent être r�eunis.

Ce principe est g�en�eralis�e �a des groupes de segments en r�ealisant le test d'hypo-

th�eses entre deux groupes de segments. Nous consid�erons alors comme s�equence de

vecteurs acoustiques pour chaque groupe, la concat�enation de toutes les s�equences

de vecteurs acoustiques correspondant �a chacun des segments du groupe. A chaque

it�eration, le rapport de vraisemblance est calcul�e pour chaque couple de groupes de

segments. Les deux groupes, dont la valeur de dR est minimale, sont r�eunis, �a la

condition suppl�ementaire que le crit�ere d'arrêt, d�ecrit ci-apr�es, ne soit pas satisfait.

2.2 Crit�ere d'arrêt

Par hypoth�ese, le nombre �nal de classes �a obtenir est inconnu. Le crit�ere d'arrêt

ne peut donc s'appuyer sur ce param�etre ou sur le nombre de regroupements �a

e�ectuer. Le crit�ere d'arrêt a donc un rôle de validation ou d'interdiction de la

r�eunion de deux groupes de segments. Aussi, le crit�ere d'Information Bayesien (BIC)

est particuli�erement recommand�e (cf [1]).

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

Avec les mêmes notations que pr�ec�edemment, le BIC d'un mod�ele M est d�etermin�e

par BIC(M) = logL(X ;M)� �
m

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

quence de vecteurs acoustiques X pour le mod�eleM , 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.

Ce crit�ere permet de comparer deux mod�elisations d'un même ph�enom�ene. Si nous

consid�erons le même test d'hypoth�eses que pr�ec�edemment (cf paragraphe 2.1), le

BIC permet de choisir entre la mod�elisation �a une seule Gaussienne (hypoth�ese H0)

et la mod�elisation �a deux Gaussiennes (hypoth�ese H1) pour les deux groupes de

segments. La di��erence de BIC entre ces deux mod�elisations est calcul�ee comme

suit :

�BIC = �R+ �P (2)

o�u R d�esigne le rapport de maximum de vraisemblance explicit�e �a l'�equation (1)

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 �-BIC signi�e que la mod�elisation avec les deux Gaussiennes correspond mieux

aux donn�ees. Dans ce cas, la r�eunion entre les deux groupes de segments consid�er�es

n'est pas valid�ee.

En pratique, ce crit�ere est appliqu�e �a chaque it�eration au couple de groupes de

segments susceptibles d'être r�eunis d'apr�es le crit�ere de regroupement. Si la r�eunion

des deux groupes n'est pas valid�ee, alors l'algorithme de regroupement s'arrête.

3 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 segmentsNG que de locuteurs NL pr�esents dans la conversation et chaque
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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 ni;j le nombre de segments du groupe i prononc�es

par le locuteur j et ni le nombre total de segments contenu dans le groupe i. La

puret�e pi du groupe de segments i peut se d�e�nir comme suit :

pi = 100 �
nombre de segments du locuteur majoritaire k

nombre total de segments contenus dans le groupe i
% = 100 �

ni;k

ni

%

(3)

Cette d�e�nition est celle donn�ee par [1]. La puret�e pi nous renseigne sur la proportion

qu'occupe le locuteur majoritaire au sein du groupe de segments. D'autres d�e�nitions

existent et sont comment�ees dans [2]. Il nous semble peu opportun de calculer cette

puret�e en termes de nombres de segments. En e�et, si la puret�e pi 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. Nous

proposons donc de remplacer dans la d�e�nition pr�ec�edente, le nombre de segments

par le nombre de secondes ou le nombre de trames d'analyse :

pi = 100 �
nombre de trames du locuteur majoritaire k

nombre total de trames contenues dans le groupe i
% (4)

Nous avons ainsi une id�ee plus juste de la puret�e des groupes de segments. Cette

mesure de la puret�e n�ecessite la connaissance de l'indexation de r�ef�erence.

Dans le contexte de l'indexation par locuteurs, nous privil�egions un regroupe-

ment avec un nombre de groupes de locuteurs le plus proche proche du nombre r�eel

(id�ealement �egal sinon sup�erieur de pr�ef�erence), avec des groupes homog�enes de locu-

teurs (la puret�e de chaque groupe doit être proche de 100%) et la dur�ee moyenne des

paroles contenues dans un groupe de locuteur doit être cons�equente pour permettre

�a partir de ces donn�ees, une �eventuelle mod�elisation de chaque locuteur.

4 Exp�eriences et R�esultats
Nous r�ealisons deux s�eries d'exp�eriences pour tester l'algorithme de classi�cation

pr�esent�e dans cet article.

4.1 Evaluation avec des donn�ees de r�ef�erence

Nous appliquons tout d'abord l'algorithme �a des donn�ees que nous quali�ons de

r�ef�erence. Ces donn�ees sont constitu�ees de segments purs de parole : les segments

ont �et�e d�elimit�es manuellement et ne contiennent les paroles que d'un seul locuteur.

Les di��erents types de donn�ees de r�ef�erence que nous utilisons sont les suivants : 10

conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites de la base
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de donn�ees TIMIT (parole propre, segments courts de 2 �a 4 secondes, anglais, 52 mi-

nutes), 10 conversations cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites

de la base de donn�ees fournie par France Telecom R&D (CNET) (parole propre,

segments courts de 1 �a 3 secondes, fran�cais, 34 minutes), 2 dialogues DIAL (im-

pliquant deux personnes) cr�e�es arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites

d'une autre base de donn�ees fournie par France Telecom R&D (parole propre, seg-

ments longs, sup�erieurs �a 2 secondes, fran�cais, 13 minutes) et 2 conversationsCONV

cr�e�ees arti�ciellement en concat�enant des phrases extraites d'une autre base de don-

n�ees fournie par France Telecom R&D (parole propre, segments longs, sup�erieurs �a

2 secondes, fran�cais, 32 minutes).

Pour param�etriser le signal audio, nous utilisons des vecteurs acoustiques form�es

de 16 coe�cients Mel-cepstraux.

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 locu-

teurs 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 la puret�e pi
d�e�nie �a l'�equation (4) exprim�ee en pourcentage. En�n, le graphe de droite montre

la dur�ee moyenne en secondes des groupes de locuteurs r�esultant.

La �gure 1 pr�esente les r�esultats obtenus avec les donn�ees de r�ef�erence. Ces

r�esultats sont une synth�ese de multiples exp�eriences (cf chapitre 9 de [2]). Seules

les meilleures performances de l'algorithme sont pr�esent�ees dans cet article pour les

di��erents types de donn�ees. Ces performances ne sont pas obtenues avec les mêmes

valeurs de param�etres pour tous les types de donn�ees.
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Fig. 1 { R�esultats du regroupement avec des segments de r�ef�erence pour les donn�ees

CNET, TIMIT, DIAL et CONV.

Le param�etre qui importe pour l'algorithme de regroupement est le poids de

p�enalit�e � intervenant dans le Crit�ere d'Information Bay�esien (cf �equation 2) qui

nous sert de crit�ere d'arrêt. Plus la valeur de � est �elev�ee, plus le regroupement de

segments est privil�egi�e. Les r�esultats exp�erimentaux montrent que la valeur de �

d�epend de la longueur des segments �a classi�er. Les donn�ees CNET et TIMIT sont

des documents audio contenant de courts segments (de l'ordre de 1 �a 4 secondes).

La valeur qui fournit les meilleurs r�esultats pour cette longueur de segments est 1.0.

A l'inverse, les documents audio DIAL et CONV contiennent de plus longs segments
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et les meilleurs r�esultats sont obtenus pour une valeur de � �egale �a 1.5.

Dans les r�esultats que nous pr�esentons (cf �gure 1), nous pouvons voir que le

nombre de locuteurs obtenu est proche du nombre r�eel pour les donn�ees CNET,

DIAL et TIMIT. En ce qui concerne les puret�es, celles-ci sont �elev�ees : elles varient

de 79% pour les donn�ees CNET �a 100% pour les donn�ees DIAL. Nous constatons

des puret�es plus fortes pour les documents audio contenant de longs segments (don-

n�ees DIAL et CONV). Ceci s'explique par le fait que la mod�elisation des segments

intervenant dans les crit�eres de regroupement et d'arrêt est plus robuste dans le

cas de sgements longs. En�n, la dur�ee des groupes de locuteurs pour les donn�ees

DIAL et CONV sont su�santes pour esp�erer une mod�elisation �able des locuteurs

correspondant. Les petites valeurs de dur�ee pour TIMIT et CNET s'expliquent par

le fait que le volume de donn�ees de parole est faible dans ces documents audio.

4.2 Donn�ees issues d'une segmentation pr�ealable

La deuxi�eme s�erie d'exp�eriences concerne des donn�ees donn�ees issues d'une seg-

mentation pr�ealable. Nous testons l'algorithme de regroupement hi�erarchique sur

les mêmes donn�ees que pr�ec�edemment : 10 conversations TIMIT, 10 conversations

CNET, 2 dialogues DIAL et 2 conversations CONV. Ces derni�eres conversations

�etant synth�etiques, nous testons �egalement le regroupement hi�erarchique sur des

donn�ees r�eelles : 3 journaux t�el�evis�es JT fran�cais enregistr�es dans notre laboratoire

(parole pr�epar�ee et spontan�ee, 126 minutes) et 49 conversations t�el�ephoniques SWB

issues de la base de donn�ees SWITCHBOARD ([6]) (am�ericain, parole spontan�ee,

dur�ee : de 5 �a 10 minutes par conversation). Toutes ces donn�ees ont �et�e segmen-

t�ees en locuteurs �a l'aide de l'algorithme DISTBIC pr�esent�e dans [3]. Aussi, les

segments peuvent être impurs, i.e. contenir les paroles de plusieurs locuteurs.

Nous utilisons comme param�etrisation pour le regroupement hi�erarchique des

vecteurs acoustiques compos�es de 16 coe�cients Mel-cepstraux. Les graphes de r�e-

sultats sont form�es comme pr�ec�edemment (cf paragraphe 4.1).

La �gure 2 compare les r�esultats du regroupement hi�erarchique appliqu�e aux

donn�ees de r�ef�erence et aux donn�ees pr�ealablement segment�ees. Nous prenons les

valeurs des param�etres qui ont fourni les meilleurs r�esultats pour le regroupement

des segments de r�ef�erence. Pour tous les types de donn�ees, nous constatons, comme

nous pouvions nous y attendre, une baisse des performances entre la segmentation de

r�ef�erence et la segmentation DISTBIC. Pour les donn�ees CNET, 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. Le nombre reconnu de locuteurs �etant

plus important, la dur�ee moyenne baisse �egalement. La baisse de puret�e constat�ee

pour les donn�ees TIMIT est li�ee au fait que les segments r�esultant de la segmentation

DISTBIC sont moins purs que la segmentation de r�ef�erence. Pour les donn�ees DIAL

et CONV, la puret�e diminue et la dur�ee moyenne augmente entre la segmentation de

r�ef�erence et la segmentation DISTBIC. 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 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. Mises �a part les donn�ees CNET,
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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.
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Fig. 2 { R�esultats du regroupement avec des segments issus d'une segmentation

pr�ealable pour les donn�ees CNET, TIMIT, DIAL et CONV. Comparaison avec les

segments de r�ef�erence.

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 et de 1.5 pour les conversations contenant de plus longs segments.

La �gure 3 expose les r�esultats du regroupement pr�ec�ed�e de la segmentation

DISTBIC pour les donn�ees JT et SWB. Une valeur de 1.2 est prise pour le poids

de p�enalit�e � du regroupement pour les JT et une valeur de 1.5 pour les conversa-

tions SWB. Nous constatons par ailleurs une baisse de la puret�e pour JT et SWB

(respectivement 76.4% et 81.1%) par rapport aux puret�es des donn�ees synth�etiques

(cf �gure 2). Ceci est essentiellement dû �a l'indexation de r�ef�erence utilis�ee lors de

l'�evaluation des performances. En e�et, dans le cas de conversations r�eelles, les seg-

ments de locuteurs ne sont pas aussi faciles �a d�elimiter (recouvrement de paroles,

traduction simultan�ee, longs silences intra- et inter-locuteurs, etc...) que dans le cas

de conversations synth�etiques.
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Fig. 3 { R�esultats du regroupement avec les donn�ees JT et SWB.
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5 Conclusions et Perspectives

Dans cet article, nous pr�esentons un algorithme de regroupement de messages

vocaux par locuteur. Nous mettons en �evidence que la valeur du poids de p�ena-

lit�e intervenant dans le crit�ere d'arrêt du regroupement d�epend essentiellement de

la longueur r�eelle des messages vocaux ou segments �a traiter. L'application de cet

algorithme �a des donn�ees segment�ees en locuteurs manuellement d'une part et auto-

matiquement d'autre part, aboutit �a une baisse d'environ 8% en termes de puret�e.

N�eanmoins, les bons r�esultats obtenus permettent une utilisation de cet algorithme

au sein de diverses applications. Par ailleurs, l'�evaluation de cet algorithme n�ecessite

l'indexation par locuteurs de r�ef�erence, qui dans certains cas peut poser probl�eme.

Nos travaux futurs vont porter plus particuli�erement sur le choix automatique de

la valeur du poids de p�enalit�e d'une part, et d'autre part, sur une �evaluation du

regroupement obtenu qui s'a�ranchirait de l'indexation de r�ef�erence.
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