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En essayant continuellement, on finit par réussir.
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Introduction générale

Le traitement de 'information multimedia requiert de nouveaux outils tels des analyseurs
de contenus ou indexeurs. Parmi ceux-ci, 'indexation par locuteurs d’un document audio, qui
consiste a reconnaitre la séquence de locuteurs engagés dans la conversation, tient une place
essentielle. Il s’agit de savoir qui parle et quand afin de saisir la cohérence du dialogue.

Au cours de cette these, nous proposons tout d’abord un systeme d’indexation qui ré-
pond aux hypotheses que nous nous sommes fixés. Ces hypotheses 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 simultanément. Ce systeme d’indexation se décompose en
plusieurs étapes: la segmentation en locuteurs, le regroupement des segments appartenant au
méme locuteur, la modélisation des locuteurs et enfin, la reconnaissance de la séquence de
locuteurs a l'aide des modeles de locuteurs obtenus. Dans la suite de cette these, nous nous
concentrons sur les deux premieres étapes, a savoir la segmentation et le regroupement en
locuteurs, taches qui ont été peu étudiées jusqu’a présent.

En introduction de cet ouvrage, nous explicitons au chapitre 1 la problématique de |’in-
dexation en général. Nous présentons plus particulierement l'indexation par locuteurs d’un
document audio et nous mentionnons le contexte applicatif. Au chapitre 2, nous détaillons
un exemple concret de systeme d’indexation par locuteurs réalisé dans le cadre du controle
aérien. Nous nous appuyons sur cet exemple, pour proposer notre propre systeme d’indexation
par locuteurs.

La partie I de ce manuel aborde la segmentation en locuteurs. Nous en dressons tout
d’abord un état de I'art au chapitre 3. Le chapitre 4 présente les deux techniques de seg-
mentation en locuteurs que nous proposons. La premiere technique repose sur la détection
des silences et la seconde technique repose sur la détection des changements de locuteurs.
Enfin, le chapitre 5 présente tout d’abord, les méthodes d’évaluation, puis, les performances
obtenues par ces deux techniques de segmentation. Enfin, nous concluons sur la segmentation
en locuteurs.

La partie II de cette these est consacrée au regroupement des segments par locuteur.
Comme pour la segmentation, nous passons en revue les techniques de regroupement existant
dans la littérature au chapitre 7. Parmi les techniques de regroupement exposées, nous nous in-
téressons plus particulierement au regroupement hiérarchique alliant rapport de vraisemblance
et critere d’Information Bayesien. Nous lui adjoignons des pré-traitement et post-traitement,
compte-tenu de notre contexte. Ces traitements sont décrit au chapitre 8. Finalement, les
résultats expérimentaux obtenus par cette technique de regroupement sur différentes bases
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de données de parole sont analysés au chapitre 9. Ce dernier chapitre clot également la partie
consacrée au regroupement par locuteurs.

L’étape de modélisation des locuteurs n’est pas détaillée dans ce manuel car c’est un pro-
bleme qui est largement étudié par ailleurs. Le volume de données disponibles, quoique faible
encore, est cependant augmenté par le regroupement en locuteurs.

Enfin, la partie III conclut 'ensemble de ce travail en reprenant les résultats majeurs
obtenus pour la segmentation et le regroupement en locuteurs. Elle détaille les perspectives,
notamment les étapes suivantes du systeme d’indexation. Elle évoque également des directions
de recherches pour 'amélioration du systeme d’indexation par locuteurs proposé dans ce
document.



Chapitre 1

Position du probleme

1.1 Pourquoi 'indexation?

Avec la multiplication des chaines de télévision et de radio et grace a des capacités de
stockage sans cesse grandissantes, des milliers d’heures d’émissions sont stockées chaque année
par des instituts d’archivage, tel que I'Institut National de I’Audiovisuel (INA). Concernant ce
dernier, voici quelques chiffres : 45 ans d’archives télévisuelles 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 numérisation de I'information, nous assistons a ’explosion de bases de don-
nées multimedia. Outre les problemes de stockage et d’architecture inhérents a la construction
de telles bases de données, le probleme de 'accessibilité aux données se pose. La consultation
doit en effet étre aisée: la recherche de 'information doit se faire rapidement et facilement. 11
est alors nécessaire d’indexer ces bases de données pour faciliter et accélérer la recherche de
I'information souhaitée.

Parmi les données multimedia, certaines sont plus facilement accessibles que d’autres, au
moins en termes de rapidité d’acces. Par exemple, lire un texte pour y retrouver un mot
prend moins de temps que d’écouter ce texte pour y retrouver le méme mot. Par ailleurs, il
est préférable de pouvoir accéder directement aux zones d’intérét du document audio plutot
que d’avoir a en écouter 'intégralité pour retrouver ces zones. D’ou la nécessité d’indexer les
documents multimedia, et plus particulierement les documents audio. 1l s’agit alors d’associer
a chaque document audio un fichier décrivant sa structure, relativement a la clé d’indexation
choisie.

Concernant les documents audio, plusieurs clés d’indexation, et par conséquent, de clés
de recherche sont envisageables. La clé d’indexation/de recherche peut étre un mot: des tech-
niques de wordspotting (par exemple [Gelin et al. 97]) sont alors appliquées pour la recherche
de ce mot dans le document audio. La clé d’indexation/de recherche peut également étre un
sujet, un theme. Dans ce cas, tous les mots ou expressions relatifs a ce sujet sont recherchés
par des techniques de topic detection (par exemple [Fiscus et al. 99]). Une autre clés d’indexa-
tion/de recherche est 'identité du locuteur. Il peut étre intéressant de trouver les moments
ot 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 ceuvre. Il
peut étre aussi intéressant de connaitre la séquence ou ’enchainement des locuteurs dans un
document audio. La connaisance de cette séquence repose sur l'indexation par locuteurs de
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ce document audio. C’est ce dernier probleme que nous nous proposons de traiter dans le
présent document.

1.2 Indexation par locuteurs d’un document audio

L’indexation par locuteurs d’un document audio consiste a reconnaitre la séquence ou
I’enchainement des locuteurs. En d’autres termes, il s’agit de savoir qui parle et quand. Le
résultat du processus d’indexation sera de la forme suivante : le locuteur A parle de 'instant ¢1
al'instant ¢2, puis le locuteur B intervient de 3 & ¢4, puis A reprend la parole de t5 & 16, ensuite
le locuteur C' parle de t7 a t8, etc... 1l est important de préciser que l'identité des locuteurs
A, B ou C n’est pas pour autant connue. Dans notre contexte, il s’agit juste de reconnaitre
que c’est le méme locuteur qui parle entre les instants t1 et t2 et entre les instants ¢5 a 6.
Connaitre I’identité des locuteurs est un probléeme d’identification du locuteur, probleme qui
a donné lieu a de multiples publications. C’est pourquoi nous ne traiterons pas ce sujet. Le
lecteur pourra cependant consulter un état de I’art dans ce domaine [Furui 95].

Afin de laisser le champ & un large éventail d’applications, nous nous proposons d’indexer
les documents audio par locuteurs avec les hypotheses suivantes :

— pas de connaissance a priori sur les locuteurs et sur la langue (pas de modéle,
pas de phase d’entrainement). En effet, il n’y a pas toujours a disposition des données
d’entrainement pour construire un modele sophistiqué de locuteur. Par exemple, pour
un journal radio-diffusé, il est rare de posséder des données d’entrainement pour une
personne interviewée lors d’un reportage. Quant a la langue, il est possible qu’un docu-
ment audio mélange plusieurs langues. Par exemple, dans un journal télévisé, il arrive
qu’une personne s’exprime dans une langue étrangere et que ses propos soient traduits
par la suite ou méme simultanément.

— le nombre de locuteurs est inconnu. Nous fixons cette hypothese pour rester dans le
cas le plus général possible et pouvoir ainsi traiter tout type de document. De plus, cette
hypothese est proche de la réalité: autant nous pouvons éventuellement supposer que le
nombre de locuteurs est de deux dans une conversation téléphonique (si ces locuteurs ne
sont pas en pluri-conférence), autant, il devient plus délicat de faire une hypothese sur
le nombre d’intervenants dans un journal télévisé ou encore sur le nombre de personnes
qui ont laissé un message sur une boite vocale.

— les personnes ne parlent pas simultanément. Cette hypothese peut sembler d’une
part restrictive au regard des deux précédentes et d’autre part, peu réaliste. En effet, il
arrive souvent qu’au cours d’une conversation, une personne commence a parler alors
que la précédente n’a pas achevé sa phrase. Il y a donc recouvrement des paroles des
deux locuteurs. Cependant, ce type d’événement est difficile a indexer, méme “a la
main”. Faut-il considérer qu’il n’y a qu’une personne et dans ce cas, laquelle ou faut-
il considérer qu’il y a deux personnes? Enfin, cette hypothese reste réaliste dans le
cadre de journaux radio- ou télé-diffusés car la parole est bien souvent préparée et non
spontanée. 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 séparation 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 pré-traitement par I'une de ces techniques de séparation et ne travailler alors qu’avec
des documents contenant uniquement de la parole.

— pas de contrainte de temps réel. L'indexation est une tache qui est réalisée une fois
pour toute sur une base de données et c’est de plus un processus “hors-ligne” (off-line).
Aussi, elle peut se permettre de prendre un temps non négligeable. Par contre, il est
nécessaire que la recherche d’informations dans cette base de données se fasse en temps
réel. Mais la n’est pas notre propos...

1.3 Applications

Maintenant que nous avons vu sous quelles hypotheses 'indexation par locuteurs va étre
réalisée, nous nous intéressons aux applications potentielles de cette indexation. L’indexation
par locuteurs trouve ses applications dans des domaines aussi variés que:

— P’indexation de bases de données audio. C’est en effet son premier réle. Couplée a
un processus d’identification du locuteur, elle peut permettre par exemple la recherche
de tous les discours prononcés par telle personnalité politique. Cela peut servir par
exemple & calculer son temps de parole au cours d’une campagne électorale (ce calcul est
fait a I’heure actuelle “manuellement” par le Conseil Supérieur de I’Audiovisuel). Cela
peut aussi permettre la recherche des paroles du journaliste-présentateur et ’extraction
a partir de ces paroles des themes abordés dans le journal télévisé.

— la poursuite de locuteur ([Rosenberg et al. 98, Magrin-Chagnol. et al. 99]).
Dans un syteme de poursuite de locuteur, un modele du ou des locuteurs “cible” est
disponible. Le processus de vérification du locuteur ([Furui 95]) cible se fait en géné-
ral sur quelques trames® (de l'ordre de quelques dizaines). Une pré-segmentation en
locuteurs peut permettre de réaliser ce processus de vérification non plus sur quelques
dizaines de trames mais sur quelques centaines de trames rendant ainsi la décision de
vérification plus robuste. Ces quelques centaines de trames sont contenues soit dans un
segment relatif & un seul locuteur, soit dans un groupe de segments, tous relatifs au
méme locuteur. Nous avons d’ailleurs appliqué ce principe lors des évaluations NIST
1999 sur la tiache 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 répondeur téléphonique ou
sur une boite vocale. Avec I’explosion de la téléphonie, de plus en plus de services sont
proposés. Parmi ces services, figureront peut-étre bientot la classification par locuteurs
des messages déposés sur un répondeur téléphonique ou sur une boite vocale. Cette
classification reposera alors sur une indexation par locuteurs de ces messages.

— la transcription automatique de documents audio, en particulier nouvelles
radio- ou télé-diffusées ([Woodland et al. 97, Gauvain et al. 98]). Les systemes
de transcription automatique utilisent des modeles de parole pré-entrainés sur de larges
bases de données, de sorte qu’ils ne contiennent aucune spécifité du locuteur. Or, il

1. Le signal de parole est paramétrisé, i.e. des caractéristiques pertinentes sont extraites pour former les
vecteurs acoustiques, appelés encore trames d’analyse.
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a été prouvé que lorsque ces modeles sont adaptés aux locuteurs présents dans le do-
cument audio, alors le taux de reconnaissance s’en trouvait amélioré. De plus, cette
adaptation au locuteur nécessite peu de données dudit locuteur ([Gauvain et al. 94,
Leggetter et al. 95]). Aussi, une étape préliminaire dans ces systemes de transcription
automatique consiste a indexer par locuteurs. Les données d’un locuteur servent alors
a adapter les modeles 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
présents dans le document audio.

Enfin, nous pouvons mesurer toute I'importance de I'indexation de documents multimedia,
en remarquant qu’elle constitue une étape préliminaire a toute tache de recherche d’informa-
tions (Information Retrieval) dans une base de données multimedia, domaine de recherches
également en plein essor.
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Chapitre 2

Indexation par locuteurs: un
exemple, une architecture

Bien avant la vogue du multimedia, le probeme de I'indexation de communications pi-
lotes/controleurs aériens a été traité par la société américaine BBN. Les principes de I'in-
dexation, ainsi que les problemes afférents, sont définis et sont présentés dans ce chapitre.
Suite a cette présentation, nous mettons en évidence les points forts et les points faibles de
cette application. Enfin, a partir de cette analyse, nous proposons l’architecture de notre
propre systeme d’indexation.

2.1 Segmentation et indexation par locuteurs: un exemple

L’application réalisée chez BBN [Gish et al. 91, Siu et al. 92] consiste a retrouver automa-
tiquement a partir des dialogues enregistrés entre controleurs aériens et pilotes, les instructions
données dans le but d’améliorer le trafic aérien de I’aéroport de Dallas-Fort Worth. Ces dia-
logues sont des radio-transmissions. Les contréleurs pouvant utiliser la méme fréquence, il est
possible qu’il y ait plusieurs contréleurs aériens engagés dans le dialogue. Il en est de méme
pour les pilotes.

Cette application se décompose en plusieurs phases :

1. Segmentation du signal d’entrée: les dialogues enregistrés doivent étre segmentés
et indexés par locuteurs de maniere 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-controleur.

3. Identification des vols: le contenu des transmissions est utilisé pour identifier le vol.

4. Classification du scénario: le contenu des transmissions est utilisé pour déterminer
le scénario complet suivi par le vol considéré.

Pour une vision complete du systeme développé, notamment pour les aspects intégration
et temps réel, 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 intéressons plus particulierement a la premiere phase, la
segmentation et indexation par locuteurs, pour laquelle nous détaillons les différentes étapes.
Les hypotheses sont les suivantes:

— aucune information a priori sur les locuteurs n’est disponible
— le nombre de locuteurs est inconnu

La procédure employée peut étre qualifiée d’apprentissage séquentiel car les informations
acquises a l’issue d’une étape sont utilisées pour améliorer les modeles a 1’étape suivante.
Cette procédure est aussi non supervisée 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 composés de coefficients Mel-cepstraux ([Rabiner et al. 78])
calculés toutes les 10 ms par des fenétres d’analyse de 20 ms. Ces vecteurs forment les trames
acoustiques. Les segments sont des séquences de trames acoustiques adjacentes.

La premiere méthode utilisée s’appuie sur une recherche par programmation dynamique
des points de discontinuité les plus probables dans le spectre ([Cohen 81]).

La deuxieme méthode utilisée est beaucoup plus basique mais se révele tout aussi efficace
pour cette application et est d’une complexité bien moindre. Les auteurs considerent tout
simplement des segments de 20 trames acoustiques qui sont étiquetés par la suite.

2.1.2 Séparation Parole/Bruit

L’étape suivante consiste a séparer les segments de parole des segments de bruit. Cette
étape se déroule de la maniere suivante :

1. identifier des segments de parole et des segments de bruit avec un haut niveau de
confiance. Les radio-transmissions étant réalisées avec un contréle automatique de gain,
il est impossible de se baser sur I’énergie pour détecter de la parole. Le processus de
séparation s’appuie donc sur la variabilité de ’énergie. L’hypothese est que la variabilité
de I’énergie est plus importante pour un segment de parole que pour un segment de bruit.
La mesure de variabilité de I’énergie utilisée est la valeur médiane de la déviation absolue
de I’énergie, appelée score MAD (“Median Absolute Deviation”). La déviation absolue
correspond a la valeur absolue de la différence entre ’énergie de la trame et I’énergie
médiane du segment. Les segments obtenant un score M AD élevé sont identifiés comme
segments de parole. A I'inverse, les segments dont le score M AD est parmi les plus faibles
sont identifiés comme segments de silence.

2. utiliser ces segments pour initialiser un modele de mixtures de Gaussiennes (Gaussian
Mizture Model ou GMM, cf [Reynolds 95]) a deux états: un état pour la parole et un
état pour le bruit.

3. entrainer ce modele a I’aide de I’algorithme EM (Expectation-Maximisation [Dempster et al. 77,

Moon 96]))
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4. utiliser ce modele pour classifier tous les segments en parole ou en bruit. La vraisem-
blance p(z) d’observer une séquence de vecteurs acoustiques @ peut s’écrire:

p(z) = plz,B)+p(,P) (2.1a)
p(z|B)p(B) + p(z| P)p(P) (2.1b)

p(z, B) est la vraisemblance d’observer la séquence z et d’observer du bruit B. De méme,
p(z, P) est la vraisemblance d’observer la séquence z et de la parole P. p(B) et p(P)
sont respectivement les probabilités a priori du bruit et de la parole. Enfin, p(z|B) est
la vraisemblance conditionnelle d’observer z sachant que nous observons du bruit et
p(z|P) la vraisemblance conditionnelle d’observer x sachant que nous observons de la
parole.

Chaque segment est étiqueté bruit ou parole selon que le terme correspondant au bruit
p(z, B) ou que le terme correspondant a la parole p(z, P) soit le plus élevé.

Les auteurs précisent qu’étant donnée la nature de leur signal, notamment les différences
de canaux entre les transmissions des pilotes et celles des controleurs aériens et les silences
qui séparent les transmissions, il est relativement aisé d’obtenir des segments ne contenant
qu’un seul locuteur, contrairement a d’autres applications.

2.1.3 Regroupement en segments longs

L’étape suivante consiste a regrouper les segments précédemment obtenus en segments
plus longs, chacun étant 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 méme éti-
quette. Cette approche peut amener a regrouper des segments appartenant a des locuteurs
différents dont les paroles ne sont pas séparées par des intervalles de bruit ou alors a sépa-
rer les paroles d’un méme locuteur contenant des petits intervalles de silence. Néanmoins, la
segmentation obtenue sert a l'initialisation des modeles de locuteurs.

Pour ce qui suit, seuls les segments correspondant a de la parole sont conservés.

2.1.4 Construction des modeles de locuteurs

Le but est ici de construire les modeles de locuteurs pour les pilotes et pour les controleurs.
Plusieurs pilotes peuvent intervenir dans la conversation mais dans le contexte de cette appli-
cation, ils sont considérés comme ne formant qu’un seul pilote. Par contre, chaque controleur
présent dans la conversation est pris en compte. Pour construire les modeles de locuteurs, la
procédure est la suivante:

1. Découpage en intervalles : la conversation est découpée arbitrairement en intervalles
I, (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 ou un seul et unique controleur
intervient.

2. Séparation pilote(s)/contrdleur L’étape suivante consiste a regrouper les segments
de pilote(s) d’une part et les segments de contréleur d’autre part dans chaque inter-
valle I, (les segments de bruit ne sont plus considérés). Pour ce faire, une méthode de
regroupement hiérarchique (hierarchical clustering) est utilisée. Elle est détaillée dans



16CHAPITRE 2. INDEXATION PAR LOCUTEURS : UN EXEMPLE, UNE ARCHITECTURE

Gish et al. 91] et nous ’exposons ici succintement. Nous reviendrons sur ce regroupe-
p group
ment au chapitre 7.

Une distance est calculée entre toutes les paires de segments possibles dans I'intervalle
I,,. Puis, a chaque itération, les segments ou groupes de segments les plus proches au
sens de la distance utilisée sont regroupés. Ce processus est répété jusqu’a n’obtenir plus
que deux groupes de segments, I'un correspondant au(x) pilote(s), 'autre au controleur.

La distance inter-segments utilisée dans cette application repose sur le test d’hypotheses
suivant :

— Hy: les segments z; et x; sont générés par le méme locuteur

— Hjy: les segments z; et x; sont générés par des locuteurs différents

Le rapport de vraisemblance correspondant a ce test d’hypotheses est calculé a 'aide
du modele multi-Gaussien dans lequel les parametres inconnus sont remplacés par leurs
estimées par maximum de vraisemblance. Si L(x;; p;; %) désigne la vraisemblance de la
séquence z; et L(x;;pu;;%;) la vraisemblance de la séquence z;, alors la vraisemblance
que les deux segments aient été générés par des locuteurs différents L (7, j) est donnée
par: Lq(¢,7) = L(x;; pe; ;) X Lz p53 ;). La vraisemblance Lo(¢, j) que les deux seg-
ments aient été générés par le méme locuteur est: Lo(¢, j) = L(@i4, flit;; Xit;) OU Tiy;
est la réunion des segments z; et z;. 11,4 ; et ¥4, sont respectivement la moyenne et la
matrice de covariance de la réunion des deux segments. Si R(i, j) désigne le rapport de
vraisemblance alors il est égal a:

Lo(i, j)

Ly(i, )

_ L(xiijvﬁi—l—j; z’+j)_ (2.2)
L2 %) % L(y; ;3 %) '

k(i j) =

[

ol les lettres barrées désignent les estimées par maximum de vraisemblance.

La distance est finalement obtenue en prenant opposé du logarithme de ce rapport de
vraisemblance :

d(i,j) = —log R(1, j) (2.3)

Cette procédure est eflicace pour séparer controleur et pilotes dans le cas d’un seul
contréleur. Si au contraire, plusieurs controleurs interviennent dans 'intervalle consi-
déré alors cette méthode de regroupement ne permet pas de distinguer les différents
controéleurs.

3. Initialisation et entrainement du modéle Pour chaque intervalle [, un modele
de mixtures de Gaussiennes a deux états est construit: un état pour le(s) pilote(s)
et un état pour le controleur. Chaque état est initialisé avec chacun des groupes de
segments trouvés précédemment (séparation pilote(s)/contréleur) pour Uintervalle I,,.
Ensuite, les données de parole des intervalles I,,, et I,,_1 servent a entrainer le modele
de l’intervalle 1,,.
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4. Reconnaissance : une fois les M modeles estimés, les segments de Uintervalle I, sont
assignés au modele le plus probable de 'intervalle I, ou I, ;. Il faut ensuite déterminer
quelle est la composante correspondant aux pilotes et celle correspondant au controleur.
Deux méthodes sont envisagées. La premiere consiste a calculer le déterminant de la
matrice de covariance du modele: les pilotes parlant en milieu bruité, la dynamique
de leurs paroles est plus faible. Le déterminant est donc plus faible. La seconde mé-
thode consiste a examiner la durée des segments: les controleurs ont en général des
transmissions plus longues donc des segments plus longs que les pilotes.

2.1.5 Séparation des controleurs

Une fois les pilotes et les controleurs séparés, le but est de rattacher a chaque controleur
présent dans D'enregistrement les modeles qui lui correspondent. Pour ce faire, le nombre
des controleurs présents est supposé connu et un regroupement (clustering) basé sur une
matrice de distances entre modeles de controleurs est opéré (les auteurs ne fournissent pas
plus de détails sur la maniere dont le regroupement est réalisé et sur la distance entre deux
modeles). La distance utilisée est la distance de Kullback-Leibler. Cependant, le principe doit
étre analogue au regroupement hiérarchique décrit au paragraphe 2.1.4. Cette distance est
présentée dans [Siegler et al. 97] ou dans ce document, au paragraphe 3.2.1.

2.1.6 Amélioration du processus

Ce processus peut étre amélioré en utilisant la connaissance acquise au cours de celui-
ci pour raffiner les segmentations initiales et éviter par exemple de regrouper des segments
appartenant & des locuteurs différents.

Une deuxieme alternative consiste a reprendre les modeles issus du premier passage et
d’effectuer les étapes suivantes:

1. initialiser des modeles de mixtures de bruit, pilotes et contréleurs avec la segmentation
obtenue lors du premier passage

2. entrainer ces modeles avec 'algorithme EM (Expectation-Maximisation)

3. utiliser les composantes du modeles pour classifier les différents segments

2.1.7 Résultats expérimentaux

Les expériences sont menées sur 7 conversations d’une heure environ. Le rapport signal
sur bruit est entre 10 et 15 dB. La durée moyenne d’une phrase est de 3 secondes et il y a de
un a trois controleurs dans chaque conversation.

Connaissant la segmentation de référence, une erreur est détectée quand la fin ou le début
des segments ne correspondent pas aux marques de référence. Avec cette mesure, les segments
générés sont corrects a 84.4%.

Pour évaluer les performances des modeles de locuteurs, la pureté des modeles est calculée.
La pureté d’un modele est définie comme le pourcentage des paroles provenant du groupe de
locuteurs (pilotes ou contréleur) majoritaire reconnues par ledit modeéle. Sur 7 conversations,
la pureté des modeles a été évaluée a 94.5%. La précision de 'identification de locuteur est
de 94% pour les paroles correctement segmentées.
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Une fois les modeles obtenus a l'issue du premier passage, ils peuvent servir pour amé-
liorer la segmentation bruit/parole. En particulier, ils peuvent permettre de distinguer deux
locuteurs quand ceux-ci ne sont pas séparés par du bruit donc réunis dans le méme segment.
40% des segments contenant deux locuteurs devraient pouvoir étre corrigés.

2.2 Analyse

Les travaux de BBN que nous venons de présenter ont le mérite d’étre les premiers tra-
vaux existant dans le domaine de I'indexation par locuteurs et amenent a des résultats tout
a fait honorables. Ils mettent également en évidence les étapes incontournables pour un sys-
teme d’indexation par locuteurs sans connaissance a priori sur les locuteurs présents dans
la conversation. Ces étapes sont les suivantes: la séparation des différents segments de lo-
cuteurs et éventuellement des segments de Bruit/Silence/Musique, le regroupement des seg-
ments appartenant & un méme locuteur, la construction des modeles de locuteurs et enfin, la
reconnaissance a partir de ces modeles construits en ligne.

Cependant, méme si les étapes du systeme de BBN se généralisent a n’importe quel sys-
teme d’indexation par locuteurs, les procédés utilisés sont parfois spécifiques au signal traité:
des transmissions radio pilotes-controleurs. 1l est donc difficile de les appliquer a d’autres types
de signaux. Dans ce qui suit, nous mettons en évidence pour chacune des étapes du systeme
d’indexation présenté les techniques qui peuvent se généraliser a tout type de signaux - (et
en adéquation avec nos hypotheses de travail) - et, & 'opposé, les techniques qui s’appuient
sur la nature particuliere des transmissions radio ou qui vont a ’encontre de nos hypotheses
de travail.

Segmentation acoustique (2.1.1), séparation Parole/Bruit (2.1.2) et regrou-
pement en segments longs (2.1.3): Ces trois étapes 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 étapes, les auteurs ne décrivent pas la nature du signal traité mais nous pouvons deviner
qu’il existe de longs silence inter-locuteurs lors des transmissions pilotes/contréleurs. De plus,
les canaux de transmission n’étant pas identiques, les auteurs signalent eux-mémes que la
tache d’obtenir des segments ne contenant qu’un seul locuteur s’en trouve largement facilitée.
Aussi, le découpage arbitraire en segments de 20 trames lors de la segmentation acoustique
ou le regroupement des segments adjacents ayant la méme étiquette Parole ou Silence lors du
regroument en segments longs ne sont pas des méthodes généralisables & tout type de signaux.
La construction du modele de silence suppose également d’avoir suffisamment de données de
silence et aussi de connaitre les probabilités a priori d’avoir de la parole et du silence (cf
équation 2.1b).

Par contre, la mesure de variabilité de I’énergie pour distinguer les segments de Parole et
de Silence semble une mesure intéressante, méme si elle ne semble pas suffisante pour classifier
tous les segments.

Construction des modéles de locuteurs (2.1.4) : cette étape débute avec un décou-
page arbitraire en intervalles de 50 segments de maniere & n’obtenir qu’un seul contréleur dans
chaque intervalle. Ce découpage en intervalles est typiquement dépendant du signal traité et,
par conséquent, ne peut étre repris dans un autre systeme d’indexation par locuteurs. De plus,
les pilotes sont considérés comme un seul et méme locuteur. Par conséquent, le probleme se
résume a distinguer deux locuteurs, ou plus précisément deux catégories de locuteurs, dans
chaque intervalle. Cela permet de stopper le regroupement hiérarchique quand il n’y a plus
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que deux groupes de segments, chacun des groupes de segments étant relatif & une catégorie de
locuteurs. Cela permet de construire un modele & deux états pour séparer les deux catégories
de locuteurs, etc.... Les techniques utilisées lors de cette étape peuvent se généraliser & plu-
sieurs locuteurs. Néanmoins, elles nécessitent la connaissance du nombre de locuteurs. C’est
en effet ce nombre qui fixe le critere d’arrét de algorithme de regroupement hiérarchique et
qui fixe le nombre d’états ou de Gaussiennes du GMM. Ceci ne correspond donc pas a nos
hypotheses de travail.

Par contre, si nous arrivons a déterminer le nombre de locuteurs présents dans le docu-
ment audio, ces techniques sont applicables. Par ailleurs, la distance utilisée pour séparer les
différents locuteurs (cf équation 2.3) est une distance tout a fait intéressante et nous 'utilisons
par la suite (cf chapitre 4).

Séparation des contrdleurs (2.1.5) : au cours de cette étape, le nombre de controleurs
est supposé connu. Or, une des hypotheses était que le nombre de locuteurs était inconnu.
Cette hypothese, que nous faisons également pour notre systeme d’indexation, n’est donc pas
respectée.

Amélioration du processus (2.1.6): le principe de cette étape est a retenir. La
connaissance apprise lors de la premiere passe est utilisée lors d’une seconde passe pour raffiner
I'indexation et ainsi de suite pour les passes suivantes. Comme nous ne nous fixons pas de
contraintes de temps réel, nous pouvons exploiter ce principe pour raffiner successivement le
résultat de l'indexation, jusqu’a obtenir un résultat relativement stable.

2.3 Architecture de notre systeme d’indexation par locuteurs

Ayant mis en évidence les points forts et les points faibles (ou en tout cas inapplicables
étant donné notre contexte) du systéme proposé par BBN, nous présentons I’architecture
de notre propre systeme d’indexation. Méme si certaines méthodes utilisées dans le systeme
proposé par BBN sont spécifiques au signal traité, la suite des tiches est en revanche valable
pour tout systeme d’indexation par locuteurs, sans connaissance a priori.

Notre systeme d’indexation s’inspire fortement de celui proposé par BBN. Nous distin-
guons quatre grandes étapes que nous détaillons ci-apres. La succession de ces étapes est
illustrée a la figure 2.1.

1. La segmentation en locuteurs constitue la premiere étape: la bande sonore est dé-
coupée en segments de parole ne contenant qu’un seul locuteur et ces segments doivent
étre aussi longs que possible.

2. La deuxieme étape consiste & regrouper les segments de parole appartenant a
un méme locuteur pour avoir suffisamment de données d’'un méme locuteur pour
construire un modele fiable.

3. La modélisation des locuteurs a partir de chacun des groupes de segments obtenus a
I’étape précédente constitue la troisieme étape. A I'issue du regroupement par locuteurs,
le volume de données par locuteur est plus important que le volume de données contenu
dans chaque segment pris individuellement. Cela permet donc de construire des modeles
plus sophistiqués et plus fiables.

4. Nous utilisons ces modeles de locuteurs construits en ligne pour I’étape ultime de re-
connaissance de la séquence de locuteurs engagés dans la conversation. A ce stade,
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Fia. 2.1 — Architecture du systeme d’indexation par locuteurs
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nous opérons également un raffinement de la segmentation obtenue lors de la premiere
étape.

Dans la suite de ce document, nous nous intéressons plus particulierement aux deux pre-
mieres étapes. La segmentation en locuteurs est abordée & la partie I de ce manuel. Le re-
groupement des segments par locuteur fait 'objet de la partie II.
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Introduction

Dans cette partie, nous abordons le probleme de la segmentation en locuteurs qui est une
des étapes de notre systeme d’indexation par locuteurs. La segmentation en locuteurs
d’un document sonore consiste & découper le flux audio en segments homogénes
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 étiquetés; c’est-a-dire que le locuteur qui
a prononcé les paroles contenues dans un segment n’est pas encore identifié.

Nous rappelons les hypotheses que nous nous sommes fixées dans le cadre du systeme
d’indexation par locuteurs et qui importent pour la segmentation :

— Nous n’avons & notre disposition ni modéle de locuteur, ni modéle de lan-
gage, ni modeéle d’aucune sorte. Les seules informations disponibles sont
contenues dans le document sonore considéré.

— Les personnes ne parlent pas simultanément

Nous distinguons trois types de techniques de segmentation :

1. Le premier type de segmentation qui vient a l'idée, le plus simple, est la segmentation
par détection de silences. Elle repose sur ’hypotheése implicite que les différents
locuteurs sont séparés par des silences significatifs. Un silence est significatif si il a une
durée sufflisante pour étre détectable et si ce silence n’est pas trop bruité. Selon le type de
documents audio a traiter, cette hypothese peut étre jugée irréaliste. Par exemple, dans
une conversation téléphonique, il est rare que les paroles des locuteurs soient séparées
par des silences significatifs.

2. Le deuxieme type de segmentation est la segmentation par détection 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 considérées et une distance,
ou plus généralement une mesure de similarité, est calculée entre ces deux portions.
Selon la valeur de cette mesure, soit les deux portions sont proclamées comme ayant
été prononcées par un méme locuteur, soit un changement de locuteur est détecté a la
frontiere commune aux deux portions, comme décrit dans le systeme d’indexation pro-
posé par BBN (2.1). Le probleme de ce type de segmentation réside d’une part dans le
choix de la distance et du seuil de décision et d’autre part, dans la maniere de considérer
les portions de signal (les portions sont-elles consécutives, se recouvrent-elles, comment
sont-elles décalées entre deux itérations, etc...)
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3. Le troisieme type de segmentation est la segmentation par identification de trames
acoustiques qui nécessite 'emploi de modeles. Le principe consiste & identifier un
groupe de trames acoustiques avec le modele qui lui correspond le mieux. Ces modeles
peuvent étre de différentes natures selon les applications : modeles de locuteurs, modeles
de genre, modele de bruit/parole/musique, etc.... Ce type de segmentation sortant du
cadre de notre étude (nous supposons en effet qu’aucun modele d’aucune sorte n’est a
notre disposition), nous renvoyons le lecteur aux références bibliographiques pour plus
de détails.

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 11l de ce document.

Nous nous intéressons tout d’abord au chapitre 3 aux techniques de segmentation existant
dans la littérature. Au chapitre 4, nous présentons les méthodes de segmentation que nous
proposons : SILHYST et DISTBIC. Le chapitre 5 est consacré aux méthodes d’évaluation des
algorithmes de segmentation et aux expériences menées. Enfin, nous tirons les conclusions qui
s’imposent a l'issue de ces expériences.
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Chapitre 3

Etat de I’Art

A l'exception des travaux de H.Gish et al., que nous mentionnons au chapitre 2 et qui sont
des travaux précurseurs dans ce domaine, la segmentation en locuteurs n’a attiré 'intérét des
chercheurs que tres récemment. La majorité des travaux que nous détaillons dans ce chapitre
ont été réalisés dans le cadre des évaluations DARPA des systemes de transcription au-
tomatique de journaux radio-diffusés (http://www.itl.nist.gov/div894,/894.01/proc/darpa97/,
Jdarpa98/ et /darpa99/). Ces évaluations se font sur la bases de données HUB-4 qui se
compose de 200 heures de nouvelles des chaines télévisées ABC, CNN, et CSPAN et de la
radio PRI. Cette base de données est décrite 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 présentés dans l'introduction, a savoir la segmentation par détection
de silences et la segmentation par détection de changements de locuteurs.

3.1 Segmentation par détection de silences

Un silence (s’il n’est pas trop bruité) étant caractérisée par un faible niveau d’énergie,
la détection de silences repose en général sur le calcul de ’énergie du signal (paramétrisé ou
non). Nous allons voir quelques approches possibles.

3.1.1 Utilisation de la puissance moyenne

La premiere approche de détection de silences repose sur le calcul de la puissance moyenne.
Le niveau d’énergie d’un silence étant faible, il en est de méme de la puissance moyenne. Le
probleme est alors de définir un seuil sur la puissance moyenne pour séparer Silence et Parole.
En effet, ce seuil peut étre tres variable d’un document audio a ’autre et méme au sein d’un
méme document.

Cette approche est utilisée par exemple par [Nishida et al. 98, Nishida et al. 99] pour dé-
couper le flux audio issu d’un journal télévisé en zones de paroles séparées par du silence. Ils
calculent la puissance moyenne toutes les secondes et si la valeur de celle-ci est inférieure a
un certain seuil alors un silence est détecté.

Les auteurs ne précisent pas la maniere dont ils choisissent le seuil. Un seuil absolu reste
toujour sun choix tres dépendant de I’application. Par ailleurs, aucune évaluation de cette
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technique de détection de silences n’est fournie.

3.1.2 Utilisation de I’histogramme de I’énergie

Pour séparer le Silence/Non Silence (Parole/Musique/Bruit), ’histogramme de I’énergie a
court-terme est construit sur des segments de 15 secondes. Pour chaque segment, la moyenne
w et la déviation standard o des énergies calculées sur des trames de 10 ms sont évaluées. Si
I’histogramme est approximé par une Gaussienne alors 95% de ces énergies sont situées entre
W — 20 et u+ 20. Le segment est alors homogene et est étiqueté Silence ou Non Silence. Si
le segment n’est pas homogene, alors les moyennes et déviations standards du Silence/Non
Silence sont recherchées par l'algorithme de regroupement K-Means (cf [Rabiner et al. 78]).
Un seuil en est déduit et sert dans un automate pour une ultime segmentation.

Cette approche est utilisée par [Montacie et al. 98]. Ils testent cette méthode sur le film
“Conte de printemps” d’Eric Rohmer. Aucune erreur n’est trouvée. Il faut cependant noter que
le style du réalisateur (dialogues largement entrecoupés de silences, long monologues, quasi-
absence de bande originale, plans longs, etc... ) en fait un film qui présente des avantages
certains pour une telle segmentation.

3.1.3 Utilisation de la variabilité de I’énergie

Cette approche a été détaillée au chapitre 2. Elle consiste & calculer la variabilité de
I’énergie pour une portion de signal. Si cette variabilité est faible alors la portion de signal est
un silence, sinon c’est de la parole. Cette technique nécessite également le choix d’un seuil, qui
dépend également du type de signal audio. D’ailleurs, seuls les segments de parole et de silence
obtenant un haut niveau de confiance avec cette mesure, sont conservés par [Gish et al. 91].

3.1.4 Utilisation du taux de passages par zéro

Un silence (avec ou sans bruit de fond) est caractérisé, outre par son faible niveau d’énergie,
par un taux de passages par zéro (zero-crossing rate) élevé. Le taux de passages par zéro
représente le nombre de fois que le signal a une amplitude nulle par unité de temps. Comme
les approches précédentes, il s’agit de déterminer un seuil au-dela duquel le taux de passages
par zéro sera significatif d’un silence.

[Tsekeridou et al. 99] utilisent cette technique couplée & une méthode de détection de dé-
but et de fin de phrase. lls déterminent le seuil & partir d’un signal audio connu a priori.
D’une part, ceci est contraire a nos hypotheses et d’aute part, cela nécessite d’apprendre le
seuil pour chaque type de document audio.

Les approches par détection de silences font toutes appel a un seuil qui dépend du do-
cument audio considéré et il n’existe aucune méthode a priori pour déterminer de maniere
optimale ce seuil. Au chapitre 4, nous proposons une méthode de détection de silences SIL-
HYST qui s’affranchit de ce probleme.

3.2 Segmentation par détection de changements de locuteurs

Les techniques détaillées dans cette section ont été utilisées pour la plupart dans le cadre de
la transcription automatique de nouvelles radio-diffusées ([Bakis et al. 97, Chen et al. 98a]).
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Comme vu précédemment, les taux de reconnaissance de parole sont améliorés quand les
modeles de parole sont adaptés au locuteur ou plus généralement aux conditions acoustiques.
Une étape préliminaire consiste donc a segmenter le flux audio en segments homogenes 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 croisée relative) mesure la distance
entre les distributions de probabilité des deux variables. Cette distance est donnée par:

KL(X,Y) = /;me(X)log?;g;dX (3.1a)
= Ex (log Px(X) — log Py (X)) (3.1D)

ou Ex() désigne l'espérance calculée avec la distribution de probabilité P de X.
Pour symétriser cette mesure, la mesure K L2 est définie par:

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

Quand les variables aléatoires X et Y ont des distributions Gaussiennes, la mesure K L2
devient (cf annexe B):

1 {co2 o2 1 1 1
KI2(X, V)= | 2+ Y - — =+ =]-1 3.3
( 3 ) 2(0}2/+U§()+2(MX ,uy) (Ug(‘l'(j}z/) ( )

Le principe de la segmentation est le suivant. Pour chaque point du flux audio, deux
portions de signal adjacentes sont considérées de part et d’autre du point et d’une durée de
2 secondes chacune. Pour chaque portion, la moyenne et la covariance sont estimées, ce qui
permet de déduire la distance K L2 entre les deux fenétres. Ce processus est répété en chaque
point du flux audio et quand la distance K L2 atteint un maximum local entre deux fenétres
adjacentes, une nouvelle limite de segment est détectée.

[Siegler et al. 97] utilisent la distance de Kullback-Leibler pour segmenter le flux audio en
classes acoustiques homogenes. Les classes acoustiques qu’ils distinguent sont les suivantes:
parole préparée (proche de la parole lue), parole spontanée, parole de moyenne qualité (qualité
téléphonique par exemple), parole en présence d’un fond musical, parole en présence d’un bruit
de fond, parole de personnes non natives, autres types de paroles.

Pour tester 'efficacité de la segmentation, les auteurs ont comparé les segments de la
segmentation de référence (faite a la main et fournie dans le cadre des évaluations DARPA)
d’une durée supérieure & 2 secondes avec les segments trouvés par I’algorithme précédent. 64%
des segments ont été détectés. Par contre, les auteurs ne précisent pas le nombre de fausses
alarmes, c’est-a-dire le nombre de limites de segments qui ont été trouvées et qui n’existent
pas. De plus, la segmentation de référence est une segmentation en classes acoustiques et
non en locuteurs. Enfin, rien n’est précisé sur la détection des maxima locaux des valeurs de
distance.

3.2.2 Utilisation d’une distance discriminante

Ce paragraphe présente un algorithme de segmentation basé sur une mesure de distance
entre deux fenétres adjacentes. Ce couple de fenétres est déplacé itérativement le long du
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signal paramétrisé de parole. Ces fenétres sont d’une durée de 1 seconde chacune. Le calcul
de la distance discriminante repose sur le principe suivant. Les vecteurs acoustiques contenus
dans chaque fenétre sont répartis en trois classes a ’aide de ’algorithme K-Means. La premiere
classe correspond au silence : les vecteurs acoustiques qui la composent sont similaires entre
deux fenétres adjacentes. La deuxieme classe correspond aux vecteurs acoustiques associés a la
parole communs a tous les locuteurs. Enfin, la derniere classe contient les vecteurs acoustiques
relatifs & la parole mais cette fois-ci, spécifiques a chaque locuteur. Chaque classe est ensuite
modélisée par une distribution Gaussienne multi-dimensionnelle et est caractérisée par son
vecteur moyen, sa matrice de covariance (supposée diagonale) et le nombre de vecteurs qui la
composent.

Trois distances sont ensuite calculées respectivement entre les deux classes les plus proches,
puis entre les deux plus proches suivantes, et enfin, entre les deux plus éloignées. L’idée est
que la plus grande des distances représente la distance entre les caractéristiques acoustiques
spécifiques au locuteur. Cette distance est normalisée par la plus petite des distances re-
présentative des segments de silence. Une autre distance d est calculée en considérant une
seule Gaussienne par fenétre. Cette différence correspond a la différence totale entre les deux
fenétres. Enfin, la distance discriminative D est calculée de la maniere suivante :

Dl — Hdé/dli

= (3.4)

otl d représente la plus grande distance, d} la plus petite et d' la distance totale pour la iéme
paire de fenétres adjacentes. p est la valeur moyenne des d' calculées sur toutes les paires de
fenétres adjacentes.

Ce calcul de D' est répété pour chaque paire de fenétres adjacentes et une courbe de
distances est obtenue a l'issue du processus. Les changements acoustiques correspondent a de
fortes valeurs de D. Pour détecter ces points de changement, la courbe de distances D est
écrétée a un seuil fixe a, c’est-a~dire que seules les portions de la courbe situées au-dessus de
la droite d’abscisse « sont conservées. Pour chaque portion, un maximum est recherché. Si
deux maxima sont proches I'un de autre, c’est-a-dire séparés par un intervalle de temps tres
court, alors seul le maximum des deux est conservé.

[Beigi et al. 98] utilisent cette méthode pour segmenter un flux audio dans le cadre des
évaluations DARPA. Les données utilisées pour tester cet algorithme contiennent a la fois
des segments de parole, des segments de musique, de silence, etc... Une erreur de 30% est
trouvée pour la détection correcte d’un point de changement entre deux locuteurs adjacents.
Selon eux, ce taux élevé d’erreurs est dii a la forte variation d’échelle lors de la détection.
En effet, un changement entre un segment de musique et un segment de parole est beaucoup
plus flagrant en terme de distance DD qu’un changement entre deux locuteurs consécutifs. Ces
fortes variations de distances au sein d’un méme document audio montrent I'inadéquation d’un
seuil fixe pour la détection des changements de locuteurs. De plus, les auteurs ne précisent
pas comment leur seuil « est déterminé et s’il varie en fonction des enregistrements.

Nous pouvons aussi nous interroger sur la validité en terme de fiabilité de I'algorithme
K-Means sur 1 seconde de signal. Est-ce que les classes obtenues sont vraiment représentatives
du signal contenu dans la fenétre?
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3.2.3 Utilisation du Critére d’Information Bayesien (BIC)

Le flux audio peut étre modélisé comme un processus Gaussien dans 'espace cepstral.
L’approche utilisée se base sur le maximum de vraisemblance et la décision d’un changement
de classe acoustique repose sur le Critere d’Information Bayesien BIC (Bayesian Informa-
tion Criterion). Ce critere est également connu sous le nom de MDL (Minimum Description
Length) ou encore critére de Rissanen [Rissanen 89, Hayes 96].

Critére de sélection des modéles

Le critere BIC est un critere de vraisemblance pénalisé par la complexité du modele, i.e.
le nombre de parametres du modele. Soit X = {z1,...,2n, } les données & modéliser et M le
modele paramétrique envisagé. La fonction de vraisemblance L(X, M) est maximisée pour le
modele. m désigne le nombre de parametres du modele. Le critere BIC pour le modele M est
défini par:

BIC(M) = log L(X, M) — /\% log Nx (3.5)

Le premier terme reflete I’ajustement du modele aux données et le deuxieme terme correspond
a la complexité du modele. A est un poids de pénalité, en théorie égal a 1.

Le critere BIC permet de sélectionner un modele parmi plusieurs modeles pour les mémes
données: c’est le modele qui maximise ce critere, donc le modele qui correspond le plus aux
données en terme de vraisemblance et dont la complexité reste raisonnable.

Détection d’un changement de locuteur & 1’aide du critére BIC

Soit X = {z1,...,2n,} une séquence de Nx vecteurs cepstraux. Soit le test d’hypotheses
suivant pour un changement a l'instant ¢:

— Hy: la séquence a été prononcée par un seul et méme locuteur. Alors la séquence est
supposée étre générée par un seul processus Gaussien multi-dimensionnel :

(wlv "'7$NX) ~ N(HszX)

— Hi: la séquence a été prononcée par deux locuteurs différents. Alors les deux sous-
séquences correspondant a chacun des locuteurs sont générées par des processus Gaus-
siens multi-dimensionnels différents :

(@1, ey i) ~ N(px,, 3x,) €t (Tigs ey Tng) ~ N(pix,, Exs)

ol p représente la moyenne et X représente la matrice de covariance supposée pleine.
Le rapport de maximum de vraisemblance entre ’hypothese Hg et ’hypothese Hy est
donné par (nous démontrons cette formule en Annexe C):

. Nx Nx Nx
R(i) = —~log [Nx| — —+log [Xx, | = —* log [Xx, | (3.6)
ol Xx, Xy,, et Xx, sont les matrices de covariance respectivement de toutes les données, de
{z1..2;} et de {z;41...2N, } et Nx, Nx,, et Nx,, sont respectivement le nombre de vecteurs
acoustiques dans la séquence complete, de la sous-séquence {zq, ..., z;},et de la sous-séquence

{Zig1, s Ny |
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Alors 'estimée par maximum de vraisemblance du point de changement est donnée par:
t = argmax R(i) (3.7)
K3

Ce test d’hypotheses peut étre aussi vu comme la comparaison de deux modeéles: un
modele de données avec deux Gaussiennes (hypothese ;) et un modele de données avec une
seule Gaussienne (hypothese Hy). La différence entre les valeurs BIC de ces deux modeles
s’écrit :

ABIC(i) = —R(i) + AP (3.8)

ou le rapport de vraisemblance R(i) est celui défini a I’équation (3.6) et la complexité est
donnée par:

1, 1
P =S(p+5p(p+ 1)) log Ny (3.9)

p est la dimension de 'espace des vecteurs acoustiques. En effet, il y a p parametres pour
estimer le vecteur moyen et p(p;l) parametres a estimer pour la matrice de covariance qui est
symétrique. Le poids de pénalité A est en théorie égal a 1 (cf [Rissanen 89]).

Ainsi si I’équation (3.8) est négative, alors le modeéle & deux Gaussiennes est privilégié.
Cette modélisation correspond a I’hypothese Hy qui suppose que la séquence a été prononcée

par deux locuteurs différents. En résume, il y a un changement si:

{miin ABIC(7)} > 0 (3.10)

L’estimée par maximum de vraisemblance du point de changement peut alors aussi s’ex-
primer par:
t = arg min ABIC(7) (3.11)
K3

[Chen et al. 98¢] utilisent ce critere BIC pour segmenter les données fournies pour les
évaluations DARPA. Selon eux, la procédure BIC a ’avantage ne pas faire intervenir de seuil,
contrairement aux méthodes de segmentation précédentes. En effet, la détermination du seuil
optimal est en général complexe et le choix de ce seuil est en général passé sous silence par
les différents auteurs. Le critere BIC peut étre vu comme le seuillage de la distance par log-
vraisemblance avec un seuil automatiquement fixé & $A(p+ $p(p + 1)) log Nx olt Nx est la
taille de la fenétre de décision et p la dimension de 'espace de parametres.

Cependant, [Chen et al. 98¢c] oublient le poids de pénalité A qui en pratique n’est pas
forcément égal & 1 (cf chapitre 5).

Malgré cela, la méthode de segmentation par critere BIC présente ’avantage d’avoir un
seuil relativement systématique, quel que soit le type de données. Aussi, nous en détaillons
I'implémentation décrite dans [Tritschler 98] pour la détection de plusieurs changements de
locuteurs. En effet, I'une des étapes de cette implémentation va servir dans la méthode de
segmentation que nous proposons (cf chapitre 4).

Détection de plusieurs changements & ’aide du critére BIC
L’implémentation du critere BIC se déroule en trois étapes:

1. Une premiere passe est opérée pour localiser grossierement les changements de locuteurs
potentiels. La valeur de ABIC est calculée entre deux fenétres adjacentes [a, b] et [b, ], ol
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les bornes a et ¢ sont fixes. La borne b est située entre a et ¢ et sa position est incrémentée
a chaque itération d’un certain pas. La fenétre [a, ¢] est augmentée tant qu’aucune valeur
négative de ABIC n’a été trouvée. Par contre, quand une valeur négative est trouvée,
donc un changement de locuteur détecté, ce point de changement devient la nouvelle
borne a.

2. La deuxieme passe s’appuie sur le méme principe pour raffiner la localisation des points
de changement de locuteurs trouvés lors de la premiére passe. L’intervalle [a, ¢] est choisi
plus court et est centré sur le point de changement potentiel. De méme, le pas qui sert
a incrémenter la position de la borne b est choisi plus petit. Ces deux premieres passes
sont illustrées a la figure 3.1.

feneétre

\j

lere passe: -

résolution
-

\ ’ & C |
points de changement testés

points de changement trouvés

fenetre
2eme passe:
résolution

points de changement trouveés points de changement testés

Fic. 3.1 — Premiere et deuxieme passes de Uimplémentation du critére BIC

3. La troisitme passe valide les résultats de la seconde passe. Si {sy, ..., sy} est I'ensemble
des points de changements potentiels résultant de la deuxieme passe, une valeur de ABIC
est calculée pour chaque couple de fenétres [s;_y, s;] [S;, ;+1]. Si la valeur est négative,
un changement de locuteur est détecté a l'instant ¢. Sinon, le point s; est retiré de
I’ensemble des points de changements potentiels, de telle sorte que la prochaine valeur
de ABIC est calculée sur le nouveau couple de fenétres [s;_1, si+1] [Sit1, Sit2 (avec les
anciens indices), comme indiqué a la figure 3.2.

[Chen et al. 98¢] distinguent deux types d’erreurs. lls ont d’abord examiné si les points
détectés correspondaient a de vrais points de changements en fonction de la segmentation
standard fournie dans le cadre de I’évaluation DARPA. Parmi les 462 changements détectés,
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itération k

Si1 5i Sit1 Sit2

itération k+1

ler cas: ABIC < 0. Le point de changement est validé. Les deux segments suivants sont examinés

| | ]

S Sit1 Sit2

Si—1

2eme cas: ABIC > 0. Le point de changement est annulé. Les deux segments sont réunis et le segment qu’ils forment
est examiné avec le suivant

| S

Si Sit1 Sit2

Si-1

Fic. 3.2 — Troisiéeme passe de Uimplémentation du critere BIC

4.1% ont lieu au milieu du discours d’un locuteur (pas génant pour I'indexation), 3.0% ont
lieu au sein de segments de musique et 4.3% ont été détectés avec un décalage inférieur a 1
seconde. L’autre type d’erreurs correspond aux changements non détectés par 'algorithme.
33.4% de changements n’ont pas été détectés. 25% d’erreurs sont dues a des changements
intervenant & moins de 2 secondes les uns des autres.

3.2.4 Utilisation de modeles vectoriels auto-régressifs et distances associées

Les techniques utilisées dans ce paragraphe pour segmenter un flux audio en Locuteur,
Musique ou Bruit sont basées sur des modeles de vecteurs auto-régressifs (Auto-Regressive
Vector ARV). Soit X = {z,}, (n = 1,..., N) une succession de N vecteurs cepstraux de
dimension p. Leur évolution est décrite par le modele ARV estimé sur la séquence de vecteurs:

g
T, = ZAN%—Z' + e, (3.12)
=1
ou les {A4;}, (1 = 1,...,q) sont des matrices p x p et {e,}, (n = 1, ..., N) est un bruit blanc
vectoriel ayant une matrice de covariance D.
La mesure inter-locuteurs choisie 1,57 ([Montacie et al. 92]) est basée sur la distance d’Ita-
kura [ltakura 75]. Soit Y = {y,}, (n =1, ..., M) une autre séquence de M vecteurs cepstraux
de dimension p. Le résiduel de la séquence {y,} filtrée par le modele {A;} est défini par:

q
€Y Ay =Yn — Y AilYni (3.13)
=1

Soit la matrice de covariance Dy 4 du résiduel ey 4,,. Alors la distance .57 est définie par:
I1S1(X,Y) = Trace(Dy4) (3.14)

La méthode de segmentation automatique repose sur les modeles ARV. C’est une extension
de la méthode Forward-Backward Divergence (FBD) présentée dans [André-Obrecht 88]. Les
coefficients utilisés sont des coeflicients Mel-cepstraux.
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Trois fenétres glissantes wg, wy et wq sont considérées : wy et wo sont adjacentes et wq est
la réunion de w; et ws. Trois modeles ARV sont calculés sur ces fenétres et sont comparés les
uns aux autres pour détecter des discontinuités spectrales. La distance ISy entre les fenétres
wy et woy est calculée et normalisée par la distance 1.5} calculée entre les fenétres wy et wg. Si
ce rapport est supérieur 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 données vidéo en Silence,
Bruit, Musique ou Parole, le but ultime étant d’aligner un script sur la vidéo. Les tests ont été
réalisés d’une part sur la base de données TIMIT et d’autre part sur des données audio issues
du film “Un indien dans la ville”. Les données TIMIT ont été obtenues en concaténant 200
phrases prononcées par 200 personnes différentes issues de TIMIT. Pour décider de la qualité
de la segmentation obtenue, le taux de reconnaissance des frontieres R est calculé. Ce taux
est égal au taux d’identification des frontieres (/d) moins le taux d’insertion de frontiéres.
Pour la séparation des 200 locuteurs de TIMIT, le taux d’erreur est de 9%. Pour le signal
audio du film, 4 types de sons sont considérés: Bruit, Musique, Parole et Silence. La premiere
difficulté réside dans le fait que la bande audio contient peu de segments homogenes (i.e.
ne contenant qu’un type de sons) de durée supérieure a 3 s. Or, cette durée (minimale) est
nécessaire au bon fonctionnement des techniques de reconnaissance du locuteur. La deuxieme
difficulté provient de la haute variabilité des types de sons. Par conséquent, le taux d’erreur
augmente sensiblement par rapport a la précédente expérience. Les auteurs ne précisent rien
quant au choix du seuil.

Parmi les méthodes présentées, I’'un d’elles retient toute notre attention : la
segmentation par utilisation du critére BIC. Elle présente ’intérét de fonctionner
avec un seuil relativemnt systématique, quel que soit le type de signal audio. Par
contre, elle n’est pas en mesure, de par son implémentation, de détecter des
points de changements proches les uns des autres. Par ailleurs, les techniques de
segmentation basées sur des mesures de distance entre portions de signal peuvent
a priori résoudre ce genre de probléme, & condition d’en améliorer la détection
des changements de locuteurs et de la rendre systématique pour tous les types
de signaux audio. C’est ce que nous faisons au chapitre suivant en proposant une
méthode de segmentation DISTBIC, qui allie mesure d’une distance et critére

BIC.
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Chapitre 4

Techniques de segmentation
proposées

Dans ce chapitre, nous proposons deux méthodes de segmentation qui répondent aux
hypothéses que nous nous sommes fixées (cf chapitre I). SILHYST est une technique de seg-
mentation par détection de silences et est présentée a la section 4.1. DISTBIC est une méthode
de segmentation qui combine des algorithmes de détection de changements de locuteurs. Elle
est décrite a la section 4.2.

4.1 SILHYST : segmentation par détection de silences

Nous avons détaillé au paragraphe 3.1 quelques techniques de segmentation par détection
des silences. La plupart de ces techniques s’appuient sur I’énergie ou sur la puissance du signal
ou encore utilisant la variation de ces deux grandeurs. La méthode que nous proposons repose
elle aussi sur I’énergie du signal. Le principe est simple : il s’agit de comparer ’énergie locale
a ’énergie moyenne du signal.

L’énergie locale Fy,. est ’énergie de ’échantillon temporel du signal audio s a I'instant ¢.
Elle est calculée comme suit :

Eeer(t) = [s())” (4.1)

L’énergie des signaux audio sur lesquels nous travaillons peut étre fort variable, soit du
fait des conditions d’enregistrement diverses (journaux télévisés), soit du fait de la variabilité
du canal de transmission (conversations téléphoniques). Pour cette raison, I’énergie moyenne
E,.0y correspond dans notre cas a une énergie locale moyenne. Si tgepy et ty;, désignent
respectivement les instants de début et de fin de la portion de signal considérée pour calculer
I’énergie moyenne locale, nous avons la formule suivante :

1 7'Lfin

2
Eoy(taebut — tyin) = Lo — Lot Y [s)] (4.2)
v evu t=tgebut

Afin de réduire la dynamique des valeurs prises par ’énergie, nous en prenons le logarithme.
Pour comparer I’énergie d’un échantillon E,., a I’énergie moyenne £, , nous définissons
deux seuils, un seuil bas @ (0 < o < 1) et un seuil haut § > o (0 < § < 1), et les regles
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suivantes (ce seuillage s’inspire fortement du seuillage par hystérésis utilisé en traitement
d’images [Canny 83]):

— si log Eeep, < alog Ep,0y alors I’échantillon est étiqueté SILENCE (S)
— si log Eeep, > flog Eyyy alors échantillon est étiqueté PAROLLE (P)

— si alog Epyoy <log Fee, < Blog Ey ey alors I’échantillon se trouve dans la zone d’incerti-
tude, illustrée ta figure 4.1. L’analyse des échantillons précédents, constituant le contexte
local gauche, permet de lever l'incertitude. L’étiquette majoritairement attribuée aux
échantillons du contexte local gauche est assignée a I’échantillon considéré. Le contexte
local gauche est choisi ici de longueur fixe et regroupe plusieurs centaines d’échantillons.

10g E!oc
PAROLE
Blog Froy s
ZONE D’INCERTITUDE
alog E,oy

Eloc

Fia. 4.1 — Principe d’étiquetage des échantillons ou trames

Une fois ’ensemble des échantillons étiquetés, il reste & déterminer les silences. Un silence
correspond a une séquence significative en terme de longueur (de I'ordre de quelques dixieémes
de secondes) d’étiquettes contigiies SILENCFE comme indiqué a la figure 4.2 (I’échelle de temps
n’est pas respectée pour une meilleure compréhension).

PPPPPPPPPPPSSSSSSSSSSSSIPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPSSSSPPPPPPPP
silence détecté silenceignoré

La séguence reconnue est finalement :

Fic. 4.2 — Reconnaissance des silences

Le choix des valeurs des paramétres est discuté au chapitre 5.2.
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Comme nous I’avons vu au paragraphe 3.1, ['utilisation des techniques de segmentation par
détection de silences suppose des silences suffisamment longs entre les différents locuteurs. Or,
c’est rarement le cas, en particulier dans une conversation téléphonique. Néanmoins, certains
types de signaux contiennent de tels silences : les journaux télévisés ou les messages laissés sur
un répondeur téléphonique ou dans une boite vocale. Dans le cas des journaux télévisés, il peut
étre intéressant d’utiliser la segmentation par détection de silences comme un pré-traitement
du signal et d’appliquer un autre type de segmentation plus robuste sur chaque segment
obtenu. Dans le cas d’une boite vocale ou d’un répondeur téléphonique, la segmentation par
détection de silences suffit sans doute a récupérer des segments homogenes ne contenant qu’un
seul locuteur.

4.2 DISTBIC: segmentation par détection de changement de
locuteurs

Nous présentons ci-apres une méthode de segmentation qui se déroule en deux passes
(nous n’avons aucune contrainte de temps réel dans le cadre de l'indexation). La premiére
passe détecte les changements de locuteurs les plus probables a I’aide d’une segmentation ba-
sée sur le calcul d’une distance. La procédure de détection des changements fait intervenir un
seuil aussi robuste que possible pour ce type de méthode. Robuste signifie dans notre contexte
que le seuil est d’une part calculé de maniere automatique et d’autre part, efficace en termes
de résultats, quelque soit le type de signaux audio traités (parole spontanée, parole prépa-
rée, parole téléphonique...). La deuxiéme passe valide ou non les changements de locuteurs
trouvés lors de la premiére passe a l’aide du Critere d’Information Bayesien (BIC) détaillé au
paragraphe 3.2.3. Cette technique de segmentation, nommée DISTBIC est illustrée a la figure
4.3.

Un couple de fenétres adjacentes est déplacé le long du signal audio paramétrisé. Pour
chaque couple de fenétres, la distance qui les sépare est calculée. Une fois obtenue la courbe
des distances en fonction du temps pour I’ensemble du signal, les instants de changements de
locuteurs sont détectés. Cette segmentation préliminaire est alors raffinée & ’aide du critere
BIC: les instants de changements trouvés précédemment sont validés ou non.

Dans un premier temps, nous détaillons la premiere passe : nous nous attardons sur le cas
particulier de la détection d’un seul changement, notamment sur les distances qui peuvent étre
employées (cf 4.2.1). Nous nous intéressons ensuite a la détection de plusieurs changements de
locuteurs : d’une part, la maniére dont sont choisies les fenétres glissantes (cf 4.2.2) et d’autre
part, la détection des changements a partir de la courbe des distances (cf 4.2.3). Enfin, nous
terminons ce chapitre par la deuxieme passe, a savoir le raffinement a l'aide du critere BIC
et la fagon dont il est appliqué (cf 4.2.4).

Comme nous faisons 'hypotheése que nous n’avons aucune connaissance a priori sur les
locuteurs présents dans la conversation, notre algorithme de détection de changements de
locuteurs est proche d’un algorithme classique de détection de ruptures dans un signal. Ce-
pendant, il est appliqué & un signal paramétrisé de parole, i.e. qui contient des informations
spécifiques du locuteur. Et ce sont les changements de ce signal paramétrisé qui nous im-
portent et donc a fortiori les changements de locuteurs.
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Segmentation : calcul des distances d pour chaque couple de segments

seguence de vecteurs acoustiques

| fenlinsantt) | fen2(insantt) |

] feni(instant t+1) \ fen2(instant t+1) \

[tentnsantte2)  [fenzlinsantted) | oo

oy

dit) d(t+1) d(t+2) Ve

v

Détection des points de changements a |’ aide de |a courbe des distances

an b

Y

@ changement de locuteur détecté

v

Raffinement avec le critére BIC : édimination des fausses alarmes

segments issus de la 1ére passe

| | [ (L) | |
segments issus de la 2éme passe : élimination d’ une fausse alarme
| | [ () | |

Fic. 4.3 — Les différentes étapes de notre méthode de segmentation
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Xr’\-/]\’v(p,)(,gx) S/NA"\’Y(],L)/,ZY)
o T T T —

X Y
W

Z=XUY ~N(uz,37)

Fia. 4.4 — Modélisation des segments de vecteurs acoustiques

4.2.1 Détection d’un changement de locuteur

Soient deux segments de signal paramétrisé adjacents, a la frontiere desquels nous sup-
posons l'existence éventuelle d’un changement de locuteur. Autrement dit, nous supposons
que les deux segments aient été prononcés par deux locuteurs différents. Pour tester cette
hypothese, nous mesurons a ’aide d’une distance la similarité entre les deux portions de si-
gnal. Une forte similarité, i.e. une faible valeur de la distance indique que les deux segments
proviennent du méme locuteur. Un résultat opposé indique que chaque segment est prononcé
par un locuteur différent.

Soient les deux segments X et Y adjacents en question comme 'indique la figure 4.4. Nous
avons ici deux segments de méme longueur mais le principe peut étre appliqué a des segments
de longueur différente. Un segment est une séquence de vecteurs acoustiques X = {zy...2n, }.
Pour les distances que nous décrivons ci-apres, nous supposons que chaque segment est pro-
noncé par un seul locuteur et que la séquence de vecteurs acoustiques associée, X, est régie
par un processus Gaussien multi-dimensionnel X ~ N (u,Y) ot puy est le vecteur moyen, Xx
la matrice de covariance (supposée pleine) et p la dimension des vecteurs acoustiques. Nous
désignons par Z la réunion des deux segments.

Nous verrons au paragraphe (4.2.2) qu’il y a un compromis a faire sur la durée des fenétres
et qu’en pratique, elles durent deux secondes. Cette durée ne nous autorise pas a avoir des
modeles de locuteurs trés sophistiqués (comme par exemple des mixtures de Gaussiennes
GMM). En effet, nous n’avons pas suffisamment de données pour estimer de maniére fiable
et robuste de tels modeles, d’ou 'utilisation d’une simple Gaussienne.

Nous présentons ci-apres plusieurs mesures de distance que nous avons testées (cf chapitre
5). Il est a noter que nous employons le terme de distance a tort car les mesures proposées
ci-dessous ne vérifient pas les propriétés d’une distance, notamment I'inégalité triangulaire.

Le rapport de vraisemblance

Le rapport de vraisemblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio (GLR)) est utilisé
par [Gish et al. 91, Gish et al. 94] pour 'identification du locuteur. Ce rapport de vraisem-
blance a été détaillé au paragraphe 2.1. Nous en reprenons ci-dessous les grandes lignes. Soit
le test d’hypotheses suivant :

— Hy: les segments sont prononcés par le méme locuteur. Alors la réunion des deux seg-
ments est générée par un unique processus Gaussien multi-dimensionnel.

— Hj: les segments sont prononcés par des locuteurs différents. Alors les segments sont
générés par des processus Gaussiens multi-dimensionnels différents.
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Le rapport de vraisemblance associé a ce test est donné par:

~

L(z,j1;X)
L(z; i ¥1) L(y; fia; 22)

ou L(X,N(ux,Yx)) représente la vraisemblance de la séquence de vecteurs acoustiques X

R =

(4.3)

étant donné le processus Gaussien multi-dimensionnel N (px,¥x). Pour obtenir une mesure
de distance entre les deux segments, 'opposé du logarithme du rapport de vraisemblance est
considéré :

dGLR = — log R (4.4)

La distance de Kullbach-Leibler

La distance de Kullbach-Leibler est utilisée par [Siegler et al. 97] et est détaillée au para-
graphe 3.2.1. Nous en rappelons 'expression générale:

KL(X,Y) = Ex (log(Px (X)) — log(Py(X))) (4.5)

ol Fx < . > est espérance mathématique calculée avec la densité de probabilité P de X.
Ayant fait ’hypothese de processus Gaussien pour chaque segment, la formule 3.3 s’applique.
Par contre, nos modeles étant multi-dimensionnels, nous généralisons cette formule pour toute
dimension. Nous démontrons la formule suivante de la distance de Kullbach-Leibler dans le
cas multi-dimensionnel en annexe B :

. 1 _ _
KL(X,Y) = S(py = px) (X + 37" (0y — px)
1 121 1 o1
TS SIS S
1 —1 1

1 =t 1 =i 1
b7 SHET SHT) - (1.6)
ou tr désigne la trace d’une matrice.

Mesures de similarité

Toutes les mesures de similarité présentées dans ce paragraphe sont décrites en détail
dans [Bimbot et al. 95]. Ces mesures reposent sur I’hypotheése que deux segments de signal
paramétrisé, X et Y, ont des matrices de covariance similaires, respectivement Xy et Xy,
si ces segments ont été générés par le méme locuteur. Plus formellement, pour mesurer la
similarité entre les segments X et Y, la matrice [' = EXE;/l est considérée. Si les deux
segments ont été prononcés par le méme locuteur, alors Xy = Yy et I' est la matrice identité
I,.

La premiere mesure de similarité est définie par:

1 _
pa(X,Y) Ia—logg+§(ux—w)2;(l(ux —py)t -1 (4.7)

ol pyx et py sont les vecteurs acoustiques moyens respectifs de X et Y, a est la moyenne
arithmétique des valeurs propres A; de la matrice I' et ¢ est la moyenne géométrique. Cette
mesure de similarité provient du rapport de vraisemblance généralisé (cf [Bimbot et al. 95]).
Si ¥y =Yy (i.e. X =Y), alors pug = 0, sinon pug > 0.
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Une seconde mesure de similarité est déduite de la premiere. Elle repose sur le fait que
les vecteurs moyens peuvent étre affectés par le canal de transmission et par conséquent, ne
doivent pas étre pris en compte:

pao(X,Y) =a—logg —1 (4.8)

La troisieme mesure de similarité est un test de sphéricité de la matrice I':
a
pso(X,Y) = log ; (4.9)

La derniere mesure de similarité ppe calcule la déviation absolue entre les valeurs propres
de la matrice I' et 'unité:

1 p
NDO(va):EZMi_H (4.10)
=1

Ces mesures ne sont pas symétriques telles qu’elles sont définies. Elles sont symétrisées de
la maniere suivante:

ps(X,Y) = (X, Y) 4+ (Y, X) (1.11)

oll p représente (g, fiGo, s OU fiDC-

4.2.2 Application a la détection de plusieurs changements de locuteur

Pour généraliser le principe de la détection d’un changement de locuteur a la détection
de plusieurs changements de locuteurs, nous utilisons un couple de fenétres adjacentes et
glissantes. Il n’y a pas de recouvrement entre les deux fenétres, comme l'indique la figure 4.5.
Il faut faire un compromis sur la durée des fenétres : d’une part, la durée doit étre suffisamment
courte pour supposer que la fenétre ne recouvre les paroles que d’un seul locuteur et d’autre
part, la durée doit étre suflisamment longue pour que ’estimation des parametres & partir des
données contenues dans les fenétres pour le calcul des distances soit fiable. Un bon compromis
est de fixer la durée des fenétres a deux secondes.

A chaque itération, les fenétres sont déplacées de quelques dizaines de millisecondes (en
général, 100 ms). Cela signifie qu’il y a recouvrement des couples de fenétres d’une itération
a lautre. Cela signifie également que la position des points de changements est évaluée avec
une précision d’au moins quelques dizaines de millisecondes, i.e. la durée du décalage entre
deux itérations.

Pour chaque couple de fenétres, une distance est calculée comme expliqué au paragraphe
4.2.1 et est stockée. Ce processus est répété tout le long du signal audio, de sorte que nous
obtenons une courbe de distances a 'issue du processus. Dans ce qui suit, nous nous intéressons
a la détection des changements de locuteurs a partir de la courbe des distances.

4.2.3 Détection des changements de locuteurs a partir de la courbe des
distances

Le principe de la segmentation par détection de changement de locuteurs comme vu a
la section 2.1, repose sur le calcul d’une distance entre deux portions de signal paramétrisé.
Selon la valeur de cette distance, soit les deux portions sont proclamées prononcées par le
méme locuteur, soit les deux portions ont été générées par des locuteurs différents. Nous avons
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calcul des vecteurs acoustiques ¢

séguence de vecteurs acoustiques

segmentation : calcul des distances d pour chaque couple de segments

| fenl(instantt) | fen2(instantt) |

| fenl(instant t+1)| fen2(instant t+1)|

[feni(instant t+2)[ fen2(instant t+2)] -+ - -

T

d(D) d(t+1) d(t+2) ...

Fic. 4.5 — Principe des fenétres glissantes

constaté au travers des exemples étudiés que le probleme majeur de cette technique réside
dans le choix du seuil de décision.

Comme expliqué au paragraphe précédent, une distance est calculée pour chaque couple de
segments et ce processus est répété tout le long du signal. Nous avons done a notre disposition
la courbe des distances a la fin 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’étant pas normalisées et les valeurs de ces me-
sures étant fort variables d’un signal audio a un autre, nous recherchons un seuil relatif. Apres
étude des occurrences des points de changement de locuteurs dans la courbe des distances,
il apparait que ce n’est pas I'amplitude des maxima qui importe mais plutot leur forme. En
effet, un changement de locuteur correspond dans la majorité des cas a un maximum local
caractérisé par un pic significatif de la courbe des distances, i.e. un pic fortement marqué
comme l'illustre la figure 4.6. Il nous reste alors a caractériser ce pic significatif.

Tout d’abord, la courbe des distances étant bruitée (présence de nombreux artéfacts),
elle est lissée en remplacant chaque valeur par la moyenne de ses voisines (filtre passe-bas
moyenneur). Un pic est considéré comme significatif si la différence entre son amplitude et
I’amplitude de ses minima de part et d’autre est importante. Plus formellement, soit o la
variance de la distribution des distances d. Un pic est significatif si:

|d(mazx) — d(ming)| > ao et |d(maz) — d(ming)| > ao (4.12)

ol « est un réel positif (o > 0), ming et min, représentent respectivement le minimum a
droite du pic correspondant au maximum maz et le minimum & gauche du méme pic. Ceci
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pic significatif d’un changement de locuteur

pic non significatif

Courbe de distances t

Fic. 4.6 — Courbe des distances : pic significatif d’un changement de locuteur

est illustré a la figure 4.7. La détection des changements de locuteurs se ramene donc a la
recherche des maxima de la courbe des distances vérifiant le critere 4.12.

De plus, nous imposons une durée minimale entre deux changements de locuteurs. Si deux
maxima sont trop proches (de l'ordre de quelques dixiemes de secondes) I'un de ’autre, alors
nous ne conservons que le maximum des deux.

Cette méthode présente ’avantage de s’adapter a tout type de signal audio. Elle ne fait pas
intervenir de seuil absolu. Par ailleurs, elle est congue pour éviter au maximum les détections
manquées, c’est-a-dire les changements de locuteurs existant et qui ne sont pas détectés. Mais
ceci se fait au détriment du nombre de fausses alarmes (un changement de locuteur est détecté
alors qu’il n’existe pas). Avant de passer a I’étape suivante de notre systeme d’indexation,
nous aimerions réduire ce nombre de fausses alarmes en regroupant les segments adjacents
appartenant a un méme locuteur, sans pour autant augmenter le nombre de détections man-
quées. Ceci est fait a ’aide du Critere d’Information Bayesien qui est I'objet du paragraphe
suivant.

4.2.4 Raffinement a ’aide du Critere d’Information Bayesien

L’utilisation du Critere d’Information Bayesien (BIC) pour la segmentation en locuteurs
a été introduite par [Chen et al. 98¢] et est longuement détaillée au paragraphe 3.2.3.

Nous faisons appel a ce critere dans le but de réduire le nombre de fausses alarmes résultant
de la premiere passe. Il s’agit donc de valider ou non les points de changement de locuteurs
{s1....sy} trouvés lors de la premiere passe.

Pour valider le changement de locuteur en s;41, nous considérons les segments [s;, ;4] et
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|d(maz) — d(min,)

x) —d(ming)| > ao

______________________________Q-_-_-_-_-_-_-_-_-

Fic. 4.7 — Courbe des distances: caractérisation d’un changement de locuteurs

[Sit1, Sit+2] et nous leur apliquons le critere BIC, i.e. nous comparons la modélisation de ces
deux segments a I’aide de deux Gaussiennes (une Gaussienne par segment) et la modélisation
a ’aide d’une seule Gaussienne, comme l'indique la figure 4.8. Cela revient respectivement a
I’hypotheése Hy (un changement de locuteur a l'interface des deux segments) et a I’hypothese
Hy (pas de changement de locuteur) du test d’hypotheses du paragraphe 4.2.1.

X~ N(ux,Xx) Y ~ N(py,Yy)
— T T _— T —

| I |

Si-1 Si Sit1 Sit2

Z=XUY ~ N(uz,Xz)

Fic. 4.8 — Segments considérés pour le raffinement a aide du critére BIC

La différence de critere BIC entre les deux modélisations va nous permettre de choisir la
modélisation la plus adéquate aux données. Cette différence est donnée par:

ABIC(si41) = —R(si41) + AP (4.13)

ot R(7) désigne le rapport de maximum de vraisemblance entre I’hypothése Hy et ’hypothese
Hy (cf équation 4.3), P le terme de pénalité et A le poids de pénalité.

Si cette différence de BIC est négative alors le changement de locuteur en s;4q est validé
puisque la modélisation a deux Gaussiennes est préférée selon ce critere. Sinon, ce changement
de locuteur est annulé et les deux segments sont réunis pour ne former qu’un a la prochaine
itération, i.e. le couple de segments [s;, s;12] et [s;12, S;43] sera considéré, comme illustré a la
figure 4.9.

Cette deuxieme passe est en fait identique a la troisieme passe de la procédure BIC (cf
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itération k

Si-1 Si Sit1 Sit2

itération k+1

ler cas: ABIC < 0. Le point de changement est validé. Les deux segments suivants sont examinés

S Sit1 Sit2

Si—1

2eme cas: ABIC > 0. Le point de changement est annulé. Les deux segments sont réunis et le segment qu’ils forment
est examiné avec le suivant

i S s:
Sic1 i i+1 42

Fic. 4.9 — Validation ou annulation des points de changement

paragraphe 3.2.3).

Les performances des méthodes de détection de silences et de segmentation exposées dans
ce chapitre, respectivement SILHYST et DISTBIC, sont évaluées au chapitre suivant.
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Chapitre 5

Expériences

Dans ce chapitre, nous relatons les expériences que nous avons menées afin d’évaluer les
techniques de segmentation que nous proposons. Tout d’abord, nous définissons a la section
5.1 des taux qui permettent de quantifier les performances des techniques de segmentation
en locuteurs. Ensuite, nous donnons les résultats des expériences réalisées avec la technique
de segmentation SILHYST par détection de silences a la section 5.2. Nous détaillons & la
section 5.3 les résultats obtenus avec la technique de segmentation DISTBIC par détection
de changements de locuteurs. Enfin, nous concluons sur ces techniques de segmentation.

5.1 Méthodes d’évaluation

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 détection de
changements de locuteurs. Une fausse alarme (FA) a lieu lorsqu’un changement de locuteur
est détecté alors qu’il n’existe pas. Une détection manquée (DM) a lieu quand un changement
de locuteur existant n’est pas détecté. Dans notre contexte, ce deuxieme type d’erreur est plus
grave que le premier type. En effet, un segment corrompu (i.e. contenant plusieurs locuteurs)
peut détériorer ’étape de regroupement du systeme d’indexation par locuteurs. A linverse,
une fausse alarme donc une sur-segmentation peut étre résolue lors de cette méme étape de
regroupement des segments.

Nous définissons le taux de fausses alarmes (TFA) comme suit :

bre de FA
TFA = 100 x momore e % (5.1)

nbre de changements réels + nombre de FA

Une valeur élevée de TFA est significative d’une sur-segmentation (over-segmentation). Le
taux de détections manquées (TDM) est défini par:

nombre de DM
TDM =1 2
00 nbre de changements réels% (5:2)

Une valeur élevée de TDM indique une sous-segmentation (under-segmentation). Notre sys-
teme a été paramétré de maniere a obtenir de faibles valeurs de TFA et de TDM avec la
contrainte supplémentaire que le TDM soit inférieur au TFA. Ceci ne correspond pas a ’ob-
jectif classique du taux d’égale erreur (EER : equal error rate).



50 CHAPITRE 5. EXPERIENCES

Pour calculer ces taux, il est nécessaire d’avoir a disposition la segmentation de référence
du document audio concerné. Cependant, la précision avec laquelle 'oreille humaine détecte
les changements de locuteurs est assez faible. Cette imprécision peut étre due par exemple a
des respirations ou encore a des soupirs. Aussi, la segmentation de référence (quand elle existe)
doit pouvoir accepter une certaine tolérance sur les limites des segments. Par exemple, si nous
comparons des segmentations de référence réalisées “a la main” par différentes personnes, il
y a de fortes chances pour que ces segmentations different. En ce qui concernent les signaux
synthétiques, les changements de locuteurs sont évidemment connus, par construction.

Cette tolérance peut étre prise en compte en définissant des intervalles de précision centrés
sur les changements de locuteurs de référence ou les changements détectés. Ainsi, un point de
changement détecté est une fausse alarme si dans I'intervalle de précision qui ’entoure aucun
changement de référence n’est trouvé. Par ailleurs, si a U'intérieur d’un intervalle de précision
centré sur un changement de référence, aucun changement de locuteur n’a été détecté, nous
sommes dans ce cas en présence d’une détection manquée (cf aussi [Liu et al. 99]).

L’utilisation de tels intervalles de précision n’est pas encore tout a fait satisfaisante: en
effet, la largeur de ces intervalles devrait tenir compte de la vitesse d’élocution de la personne
qui parle ou encore du contenu sémantique de la conversation. Un ultime test pour juger de
la qualité de la segmentation consiste a écouter individuellement chaque segment obtenu et
en vérifier U'intégralité.

5.2 Evaluation de SILHYST

5.2.1 Données

L’algorithme de segmentation en locuteurs par détection de silences est évalué sur diffé-
rents types de données de parole:

— 10 conversations créées artificiellement en concaténant des phrases extraites de la base de
données TIMIT (parole propre, segments courts, anglais, 285 changements de locuteurs)

— 10 conversations créées artificiellement en concaténant des phrases extraites de la base
de données fournie par le Centre National d’Etudes des Télécommunications (CNET)
(parole propre, segments courts, frangais, 270 changements de locuteurs)

— 4 journaux télévisés (JT) enregistrés dans notre laboratoire (segments de toute longueur,
parole spontanée et préparée, francais, 160 minutes).

Les silences de fin de phrase dans les conversations créées artificiellement ne sont pas
supprimés. Cela donne lieu & de longs silences inter-locuteurs, mais également & de longs
silences intra-locuteurs car il arrive que plusieurs phrases d’un méme locuteur s’enchainent.

Nous abandonnons volontairement les tests sur les conversations téléphoniques de SWITCH-
BOARD (pour une description détaillée de cette base de données, consulter [Godfrey et al. 92]).
Il est en effet illusoire de vouloir segmenter en locuteurs une conversation téléphonique par
détection de silences. Nous avons vu au chapitre précédent que cette méthode ne pouvait étre
efficace que si les locuteurs étaient séparés par des silences significatifs en terme de durée. Or,
dans une conversation téléphonique, la parole est en général spontanée et donc, les échanges
sont rapides, quitte d’ailleurs a couper la parole a 'interlocuteur. Par ailleurs, les personnes
ne se voyant pas, elles ont tendance naturellement a combler les “blancs”.
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|SILHYST || @ | 3 | Tens
TIMIT || 0.7]09] 0.3
CNET [[0.7]09] 0.15

JT[07]09] 0.3

TAB. 5.1 — Valeurs des parameétres de SILHYST pour les différents types de données de parole

Par contre, les journaux télévisés se prétent bien a ce type de segmentation. Il existe par
exemple de longs silences entre la fin des paroles du journaliste-présentateur et le début d’un
reportage. Mis a part les interviews en direct ou les interviews spontanées enregistrées dans
un reportage, la parole est préparée, i.e. elle est posée et I’enchainement des locuteurs se fait
a un rythme raisonnable.

Nous travaillons sur le signal temporel : SILHYST ne nécessite pas de paramétrisation
préalable.

5.2.2 Expériences

Avant d’examiner les résultats de la segmentation proprement dite, nous nous intéressons
d’abord a la valeur des parametres, puis a la qualité des silences détectés.

Valeur des parameétres

Le tableau 5.1 donne la valeur des parametres utilisés pour les différents types de données.
« et [ sont respectivement les seuils haut et bas pour le seuillage par hystérésis et T représente
la durée minimale d’un silence.

Des expériences d’évaluation de « et [ sur différents types de données de parole montrent
que les valeurs indiquées au tableau 5.1 sont indépendantes du type de données. Le caractere
universel de ces valeurs provient du fait que ce sont des seuils adaptatifs par le biais du calcul
de I’énergie locale moyenne: « et 3 représentent des pourcentages de cette énergie locale
moyenne.

Par contre, T" est la durée minimale des silences que 'utilisateur souhaite détecter. Si
cette durée est courte, alors la majeure partie des silences intra-locuteurs et inter-locuteurs
vont étre détectés (les silences intra-locuteurs sont en général plus courts que les silences
inter-locuteurs). A l'inverse, plus cette durée augmente, moins il y a de silences détectés,
voire aucun silence si cette durée est fixée a une durée supérieure a tous les silences présents
dans la conversation. Méme si cette durée peut varier d’un signal a 'autre, elle présente
I’avantage de pouvoir étre estimée expérimentalement de maniere simple et rapide. De plus,
la dynamique des valeurs potentielles reste faible.

Résultats de la segmentation

Le tableau 5.2 présente les taux de fausses alarmes (TFA) et de détections manquées
(TDM) al'issue de la segmentation par détection de silences sur les différents types de données.
En ce qui concerne les conversations synthétiques, nous avons vu au paragraphe précédent
qu’elles contenaient de longs silences intra- et inter-locuteurs. Nous retrouvons ici ce fait. En
effet, la détection d’un silence entre deux phrases d’'un méme locuteur conduit tout naturel-
lement a une fausse alarme, ce qui explique le taux élevé 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 — Tauz de fausses alarmes et de détections manquées de SILHYST avec les différents
types de données de parole

pour les données CNET. A D’inverse, de longs silences inter-locuteurs facilitent la détection
des changements de locuteurs par détection de silences, d’ou les faibles taux de détections
manquées. Cependant, ces résultats sont & nuancer car les conversations que nous utilisons
(sans suppression des silences) ressemblent peu a des conversations réelles. Les résultats ob-
tenus sur les journaux télévisés sont a ce point de vue plus intéressants car ils correspondent
a un signal réel de parole.

Le TFA obtenu pour les JT est de 23.8%. Ce taux est comparable au taux obtenu avec
la méthode DISTBIC (cf tableau 5.8). Ces fausses alarmes sont dues a des silences intra-
locuteurs significatifs. Ils ont lieu par exemple quand le journaliste-présentateur évoque les
divers sujets qui seront abordés au cours du journal télévisé. En général, une pause marque le
changement de sujet, de méme au cours du journal et ces pauses sont comptabilisées comme
fausses alarmes.

Par contre, le TDM est tres élevé, ce qui montre que la détection de silences fournit une
tres mauvaise segmentation en locuteurs. Ceci est prévisible dans la mesure ol les locuteurs
ne sont pas séparés par des silences significatifs. Ces détections manquées de changement de
locuteurs apparaissent surtout lors d’interviews. En effet, il est fréquent que le journaliste pose
la question suivante a la personne interviewée sans attendre que cette derniere ait réellement
fini de parler. Elles apparaissent également lors de traductions simultanées. Cependant, dans
ce dernier cas, nous sortons de nos hypotheses de travail car il y a recouvrement de paroles
de deux personnes différentes.

Qualité des silences détectés

Pour compléter cette étude, nous nous intéressons a la qualité des silences détectés. Nous
voudrions savoir si ceux-ci sont purs ou au contraire, contiennent de la parole. Dans notre
application, il importe en effet que seuls des silences purs soient détectés. Nous définissons
donc le taux de qualité de la maniere suivante :

nombre de silences contenant de la parole

TQ =100 x (1 -

nombre total de silences détectés )% (5:3)
Plus ce taux est élevé, plus les silences détectés sont purs.

Le tableau 5.3 donne les valeurs de ce taux pour les différents types de données. Nous
constatons que dans les trois cas, les silences possedent un haut niveau de pureté.

Les silences jugés impurs sont dans la majorité des cas des silences qui contiennent la
premiere ou la derniere syllabe d’un mot selon qu’ils soient en début ou en fin de phrase. Les
silences qui contiennent la respiration du locuteur avant de parler ne sont pas comptabilisés
comme segments impurs.
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| SILHYST | TQ |
TIMIT || 98.6%
CNET || 94.7%

JT || 100.0 %

TAB. 5.3 — Tauzx de qualité de SILHYST pour les différents types de données de parole

5.2.3 Commentaires

De cette étude, nous pouvons conclure les choses suivantes. Notre technique de détection
de silences présente "avantage d’utiliser des parametres qui ne varient pas ou peu d’un signal
de parole a autre. Dans le cas ou ils varient, leur valeur est facilement ajustable parce que
directement liée a la durée réelle d’un silence.

Nous avons vu que la détection de silences n’est pas adaptée pour la détection de change-
ments de locuteurs sauf si ceux-ci sont séparés par des silences significatifs.

Cependant, les longs silences peuvent venir perturber la détection de changements de
locuteurs par calcul de distance. En effet, ces silences peuvent étre suffisamment longs pour
étre en partie détectés mais pas suffisamment longs pour ’étre completement (seule une des
bornes du silence est détectée), ce que nous reverrons au paragraphe 5.3.3 & propos des
interjections dans les conversations téléphoniques. Par ailleurs, nous avons vu que les silences
détectés étaient de bonne qualité, i.e. ils ne contiennent pas de parole. Aussi, nous préconisons
I’emploi de notre détection de silences comme un pré-traitement a la segmentation DISTBIC,
dont les performances sont présentées ci-apres.

5.3 Evaluation de DISTBIC

5.3.1 Données

Différents types de données de parole ont été utilisés pour comparer notre algorithme de
segmentation avec l'algorithme proposé par S.Chen, appelé procédure BIC (cf section 3.2.3):

— 2 conversations qui ont été créées artificiellement en concaténant des phrases de 2 se-
condes en moyenne extraites de la base de données TIMIT (parole propre, segments
courts, anglais, 60 changements de locuteurs).

— 2 conversations créées en concaténant des phrases de 1 a 3 secondes extraites d’une
base de données fournie par le CNET (parole propre, segments courts, francais, 45
changements de locuteurs).

— 3 journaux télévisés extraits de la base de données de I’'Institut National de I’Audio-
visuel (INA) (segments de toute longueur, parole spontanée et préparée, francais, 85
changements de locuteurs, 30 minutes).

— 3 conversations téléphoniques extraites de la base de données SWITCHBOARD ([Godfrey et al. 92])
(segments de toute longueur, parole spontanée, anglais, 120 changements de locuteurs,
30 minutes).
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Pour les conversations synthétiques créées, les silences entre les différents locuteurs ont été
réduits de maniere a ressembler a des silences inter-locuteurs d’une conversation réelle. Plus
précisément, les silences inter-locuteurs obtenus sont volontairements courts pour ne pas étre
détectés par notre algorithme. Chaque segment de locuteur est suivi par un segment d’un
autre locuteur.

Afin de réaliser des tests complémentaires de notre algorithme DISTBIC, nous utilisons
quatre journaux télévisés enregistrés dans notre laboratoire et nous analysons la nature des
erreurs observées.

— 4 journaux télévisés francais (référencés jt) (segments de toute longueur, parole sponta-
née et préparée, frangais, 830 changements de locuteurs, 135 minutes).

Pour la paramétrisation du signal de parole, nous utilisons des coeflicients Mel-cepstraux.
Nous renvoyons a [Davis et al. 80] pour la définition de ce type de coefficients acoustiques.
Ces coefficients ont en effet prouvé leur efficacité en reconnaissance du locuteur ([Furui 81]).
lls sont calculés avec des fenétres d’analyse de 32 ms espacées de 10 ms (la fréquence d’échan-
tillonnage de nos signaux est de 8 kHz). Nous avons également testé cette paramétrisation
complétée avec les A-coefficients (dérivées premieres). D’apres [Soong et al.88], 'ajout de ces
derniers améliore les taux de reconnaissance de locuteur. L’utilisation de ces A-coefficients
détériore les performances des deux passes: les maxima de la courbe de distance sont lissés,
rendant ainsi la détection des pics correspondant a un changement de locuteur plus délicate.
Quant au raffinement avec le BIC, il est sensible a la dimension des vecteurs acoustiques. Par
ailleurs, la charge de calculs est augmentée de maniere non négligeable. Aussi, nous n’utilisons
pas ces A—coefficients.

5.3.2 Choix de la mesure de distance pour la premiére passe

La figure 5.1 montre les courbes de distance obtenues avec les différentes distances dé-
taillées a la section 4.2.1. Nous avons produit ces courbes a partir de données TIMIT. Les
lignes verticales indiquent la localisation exacte des changements de locuteurs réels. Et les
étoiles () représentent les changements de locuteurs trouvés par la premiére passe de notre
technique de segmentation DISTBIC. Nous voudrions mettre tout d’abord en évidence la ca-
pacité de notre technique a détecter des changements de locuteurs proches les uns des autres.
Bien que la distance de Kullbach-Leibler (4.2.1) et le rapport de vraisemblance généralisé
(4.2.1) sont les plus couteux en termes de charge de calcul, ils donnent les meilleurs résultats:
nous distinguons aisément les maxima correspondant aux changements de locuteurs réels. La
mesure de similarité pe (4.2.1) semble étre un bon compromis puisque la charge de calculs
est assez faible et les résultats similaires a ceux donnés par la distance de Kullbach-Leibler et
le rapport de vraisemblance généralisé.

Pour les documents audio contenant de la parole spontanée, nous recommandons 1’uti-
lisation du rapport de vraisemblance généralisé, comme cela est fait par la suite. En
effet, cette distance a pour avantages de produire des pics étroits et élevés correspondant aux
changements de locuteurs et de faibles variations d’amplitude pour un méme locuteur.
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‘ BIC H A ‘ fenl ‘ résl ‘ fen2 ‘ rés? ‘
TIMIT || 1.3 | 3s |0.6s | 2s 0.2s

CNET || 1.3] 3s |06s| 258 0.2s

INA ||[2.0]| 3s |06s|1.8s|0.158
SWITCHBOARD || 2.0 3s |06s|1.8s|0.158

TAB. 5.4 — Valeurs des parameétres de la procédure BIC pour les différents types de données
de parole

5.3.3 Comparaison des techniques de segmentation BIC et DISTBIC
Valeur des parameétres

Les deux techniques de segmentation DISTBIC et BIC étant basées sur des propriétés du
signal local, il n’est pas surprenant que le choix des parametres joue un role essentiel. Les
parametres sont ici choisis de maniere a satisfaire :

TDM < TFA (5.4)

avec de faibles valeurs de TFA et de TDM.

Les valeurs des parametres ont été déterminées expérimentalement sur des données de
méme type que les données de test. Ces valeurs sont confirmées par les résultats obtenus avec
les données de test. Le tableau 5.4 donne les valeurs de parametres pour ’algorithme BIC:

— A est le poids de pénalisation du critere BIC (cf. équation 3.5)

— fenl est la durée en secondes de la fenétre d(a,c) et rési est la résolution utilisés lors
de la premiére passe de la procédure BIC (cf. figure 3.1)

— de méme, fen?2 est la durée en secondes de la fenétre d(a, ¢) et rés2 est la résolution de
la deuxieme passe (cf. figure 3.1)

Le tableau 5.5 rend compte des valeurs des parametres utilisées pour 'algorithme DIST-

BIC:
— X est le critere de pénalisation du critere BIC (cf équation 3.5)
— «a est le coefficient défini a I’équation 4.12 (cf. également la figure 4.7)

— fen est la durée en secondes d’une fenétre et décal est le décalage en secondes entre deux
fenétres d’une itération a 'autre (cf. paragraphe 4.2.2 et figure 4.5)

Les longueurs des fenétres (fen, fen! et fen?2) résultent d’un compromis entre les contraintes
suivantes :

— une courte durée pour faire I’hypothese que la fenétre ne contient les paroles que d’un
seul locuteur

— une longue durée pour avoir une bonne estimation des modeles de locuteurs (processus
Gaussiens multi-dimensionnels)
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DISTBIC H A ‘ fen ‘ décal ‘ o ‘

TIMIT || 1.2 | 1.96s | 0.7 s | 15%

CNET || 1.0 | 1.96s | 0.7s | 1%

INA || 18] 2s | 0.1s|50%
SWITCHBOARD || 1.5 | 2s 0.1s | 50%

TAB. 5.5 — Valeurs des parameétres de la méthode DISTBIC pour les différents types de données
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

TaAB. 5.6 — TFA et TDM avec la procédure BIC

Les parametres resi, res2 et décal déterminent également la précision sur la localisation des
changements de locuteurs.

Plus la valeur de A est élevée, plus la valeur de A-BIC a de chances d’étre positive, P
étant positif (cf équation 3.8). Alors moins de changements de locuteurs seront détectés. De
méme, plus la valeur de « est élevée, moins il y aura de changements de locuteurs détectés
(cf équation 4.12).

Nous pouvons également remarquer que les parametres ne semblent pas étre influencés par
la langue. En effet, les valeurs des parametres different peu d’une méthode de segmentation
a lautre pour les conversations synthétiques en anglais et en frangais (TIMIT et CNET).
Ceci est également vrai pour les conversations réelles (cf. tableaux 5.4 et 5.5). Les petites
différences observées proviennent probablement des conditions d’enregistrement.

Coiit calculatoire

Concernant le cotit calculatoire, DISTBIC procede en deux passes, il est donc impossible de
faire un traitement temps réel (Il en est de méme de BIC qui procéde en 3 passes). Cependant,
le temps de traitement requis pour la détection des changements de locuteurs est largement
inférieur au temps d’écoute (quelques minutes comparés & 45 minutes d’enregistrement par
exemple). BIC est plus rapide que DISTBIC mais la différence n’est pas significative dans le
cadre de l'indexation par locuteurs.

BIC < DISTBIC << temps d’écoute (5.5)

Comparaison des performances

Pour évaluer les performances de notre technique de segmentation, nous la comparons a la
procédure BIC décrite dans [Delacourt et al. 99¢]. Pour les deux techniques, nous indiquons le
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1€T€ Qnde

passe 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

TaAB. 5.7 — TFA et TDM respectivement avec la premiére et la seconde passes de notre tech-
nique de segmentation

taux de fausses alarmes (TFA) et le taux de détections manquées (TDM). En ce qui concerne
notre technique de segmentation, nous distinguons la segmentation basée sur la distance dp
(premiere passe) et le raffinement a 'aide du critere BIC (seconde passe). Le tableau 5.6
présente les résultats obtenus pour la procédure BIC appliquée a différents types de données
décrits au paragraphe 5.3.1. Le tableau 5.7 présente les performances des deux passes de notre
technique de segmentation appliquée aux mémes données.

Le TDM et le TFA de la procédure BIC (respectivement 15.7% et 18.3%) et de la deuxieme
passe de notre algorithme (respectivement 13.5% et 18.5%), obtenus & partir des journaux
télévisés de 'INA sont quasiment égaux. Cela signifie que les deux techniques de segmentation
sont équivalentes avec des conversations contenant de longs segments de locuteurs. Nous
pouvons également remarquer la baisse sensible du TFA entre la premiere et la seconde passe
de notre algorithme : de 37.4% a 18.5%. La segmentation basée sur la distance dp est en fait
sensible aux changements d’environnement sonore ou d’intonation du locuteur.

Les conversations téléphoniques (SWITCHBOARD dans les tableaux 5.6 et 5.7) contiennent
également de longs segments mais de parole spontanée. En particulier, les conversations télé-
phoniques sont “clairsemées” de petits mots comme “Yeah” ou “Hum-hum”. Quand ces mots
sont prononcés alors que 'autre personne parle, notre hypothese que les personnes ne parlent
pas simultanément n’est pas respectée. Le processus de segmentation se trouve détérioré par
ces petits mots: ils ne sont en effet pas correctement détectés. Selon I’application, la détection
de ces petits mots peut s’avérer non pertinente. A l'inverse, si le niveau de précision requis
pour une tache de transcription automatique est élevé, il devient alors nécessaire de les dé-
tecter correctement. Dans le contexte de 'indexation par locuteurs, nous décidons de ne pas
les prendre en compte.

La segmentation basée sur la distance (premiére passe) étant sensible aux changements
d’environnements sonores, elle détecte dans la plupart des cas une des bornes de ces petits
mots. C’est ce qui explique la valeur élevée du TFA de la premiere passe: 39.0%. Le TFA
reste également plus élevé avec la seconde passe de notre algorithme qu’avec la procédure
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 résultats que la procédure
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 procédure 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
élevé de détections manquées.

Les différences de performances constatées entre les conversations synthétiques (TIMIT
et CNET) et les conversations réelles (SWITCHBOARD et INA) avec les deux algorithmes
de segmentation s’expliquent par la différence de durée des segments réels de locuteurs. Les
conversations synthétiques sont ici constituées de courts segments alors que les conversations
réelles sont composées en moyenne de segments plus longs. Dans le cas d’une segmentation
idéale, la derniere passe des deux algorithmes estime les modeles de locuteurs (des Gaus-
siennes multi-dimensionnelles) sur la longueur réelle des segments. Et, plus les segments sont
longs, meilleure est 'estimation des modeles (plus fiable et plus robuste) et meilleure est la
segmentation obtenue. Dans la pratique, la longueur effective des segments, sur laquelle les
modeles de locuteurs sont estimés lors de la derniere passe, est plus importante pour des
conversations contenant de longs segments que pour des conversations composées de courts
segments. Par conséquent, la modélisation et, de ce fait, la qualité de la segmentation sont
meilleures pour les conversations avec de longs segments (nos conversations rélles) que pour
les conversations avec de courts segments (nos conversations synthétiques).

Les différences de performances entre les deux types de conversations peuvent aussi s’expli-
quer par les conditions d’enregistrement. En effet, quand les locuteurs utilisent des canaux de
communication différents, la détection des changements de locuteurs est rendue plus aisée car
les différences entre locuteurs se trouvent renforcées par les différences de canaux. A I'inverse,
dans nos conversations synthétiques (comme TIMIT et CNET), la détection des change-
ments de locuteurs repose uniquement sur les différences de caractéristiques entre locuteurs.
En d’autres termes, pour les conversations réelles, les deux algorithmes de segmentation dé-
tectent les ruptures entre locuteurs avec leurs conditions d’enregistrement respectives et pour
les conversations synthétiques, les algorithmes détectent uniquement les ruptures entre les
locuteurs.

Nos expériences montrent que notre technique de segmentation est plus précise que la
procédure BIC en présence de segments courts, bien que les deux techniques aient les mémes
performances en présence de segments longs.

5.3.4 Etude qualitative des erreurs de DISTBIC

Nous avons mené d’autres expériences sur des journaux télévisés enregistrés dans notre
laboratoire afin d’étudier les occurrences des erreurs. Les résultats sont présentés dans le
tableau 5.8. Pour évaluer plus finement notre technique de segmentation, nous définissons le
taux de décalages (TD):

TD — 100 x nombre de décalages

nbre de changements réels ¢ (5:6)

Un décalage est un changement de locuteur qui a été détecté & un instant décalé par
rapport a sa position temporelle réelle. Un décalage correspond en fait a une fausse alarme
et une détection manquée proches I'une de 'autre et qui ne devrait pas affecter le processus
de regroupement. A la suite d’un décalage d’un changement de locuteur, 'un des segments
contient les paroles de deux locuteurs. Cependant, la proportion de données d’un des locuteurs
(de l'ordre de quelques dixiemes de seconde) est négligeable comparé au volume de données
de l'autre locuteur (quelques secondes). L’un des locuteurs reste majoritaire a I'intérieur du
segment considéré.
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passe passe
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TAB. 5.8 — Journaux télévisés: TFA, TDM et TD respectivement avec la premiére et la seconde
passes

La plupart des détections manquées sont dues a de tres courtes phrases, surtout durant
les interviews: les questions des journalistes sont en général trés breves et elles ne sont pas
détectées ou alors partiellement. En fait, les parametres ont été ajustés pour détecter de
longs segments de locuteurs, aussi les segments tres courts ne sont pas toujours correctement
détectés. Quant au TFA, sa valeur élevée s’explique par deux raisons principales. Tout d’abord,
quand une personne de langue étrangere est interviewée et que ses paroles sont traduites
simultanément ou plus exactement avec un léger décalage, cela créée des FA. (dans ce cas,
notre hypothese de non-recouvrement entre les différents locuteurs n’est pas respectée). La
deuxieme raison est liée a la facon dont sont construits les reportages de journaux télévisés: les
événements sont commentés mais la bande son correspondant a ces événements reste en fond
sonore. Aussi, quand un changement d’environnement sonore intervient dans cette bande son
(par exemple, le passage d’une voiture derriere le commentateur), cela provoque bien souvent
une fausse alarme.

5.3.5 Conclusion

En résumé, DISTBIC présente I'avantage de détecter des changements de locuteurs proches
les uns des autres pour des résultats comparables & la procédure BIC pour des changements
plus espacés les uns des autres.

Les parametres qui interviennent dans DISTBIC ne sont pas encore déterminés de maniere
systématique. Cependant, ils dépendent essentiellement de la longueur réelle des segments
présents dans la conversation et non pas de la nature du signal. En particulier, le critere BIC
est désormais utilisé par différents laboratoires sous des formes légerement différentes, par
exemple chez [Liu et al. 99, Gauvain et al. 98]. Néanmoins, ces laboratoires sont également
confrontés au probleme de la détermination du parametre A intervenant dans le critere BIC
(chez [Liu et al. 99], ce parametre s’appelle © et chez [Gauvain et al. 99], ce parametre est
transformé en deux autres parametres « et [3).

Par ailleurs, dans la plupart des applications, une sur-segmentation est préférable a une
sous-segmentation (dans ce dernier cas, les paroles de deux locuteurs ou plus peuvent étre
réunies au sein d’un méme segment). Aussi, en fonction de 'application choisie, il est peut-
étre préférable de ne pas effectuer la deuxieme passe, qu ivise a réduire le taux de fausses
alarmes.

C’est ce que nous faisons dans le contexte des évaluations NIST pour la tiche de poursuite
de locuteur (cf Annexe A et hitp://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 durée
suffisamment longue pour prendre une décision de vérification du locuteur cible fiable et
robuste. La sur-segmentation ne pose donc pas de probleme dans ce contexte a condition
néanmoins d’obtenir des segments d’une longueur raisonnable.

Il est aussi difficile de comparer les résultats de notre technique de segmentation avec
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les techniques proposées dans la littérature (a moins bien-sir de toutes les implémenter).
D’une part, parce que les bases de données de parole ne sont pas les mémes et les résultats
sont variables d’une base de données a une autre. D’autre part, les segmentations proposées
dans la littérature sont pour la majorité des segmentation en classes acoustiques. Aussi,
si deux locuteurs ont des voix proches et des conditions acoustiques comparables alors ils
appartiennent a la méme classe acoustique. Dans le cadre de la transcription automatique
de nouvelles radio- ou télé-diffusées (évaluations DARPA), les données des deux locuteurs
réunies serviront & adapter les modeles de parole et le taux de reconnaissance de la parole
sera amélioré pour les deux personnes. Le fait de ne pas distinguer les deux locuteurs ne
sera alors pas considéré comme une erreur et la segmentation sera jugée de bonne qualité
puisqu’elle améliore le taux global d’erreur sur les mots (WER ou Word Error Rate). Par
contre, dans le contexte de I'indexation par locuteurs, cette segmentation ne sera pas jugée
d’aussi bonne qualité.

Enfin, une autre source de difficulté pour comparer des techniques de segmentation en
locuteurs est qu’il n’existe pas a ’heure actuelle de méthode d’évaluation commune a toutes
les équipes de recherche dans ce domaine. Ceci est lié a ’émergence de la discipline et il y a
fort a croire que d’ici peu des méthodes standard d’évaluations existeront. Peut-étre méme
qu’elles utiliseront le taux de fausses alarmes et le taux de détections manquées, associés a
une tolérance sur les changements détectés, comme le font déja [Liu et al. 99].
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Introduction

Apres avoir obtenu des segments ne contenant les paroles que d’un seul locuteur, I’étape
suivante consiste a regrouper les différents segments appartenant & un méme locuteur (cf 2.3).
Cette étape de regroupement peut étre utile a d’autres applications. Par exemple, elle peut
servir a extraire les messages téléphoniques déposés par une méme personne sur une messagerie
vocale. Dans ce dernier cas, une segmentation en amont n’est pas nécessaire car les messages de
différents locuteurs sont distincts les uns des autres (signal sonore entre les messages ou alors
longs silences, etc...) Par contre, une difficulté supplémentaire apparait. Les enregistrements
d’une personne, réalisés a partir de différents terminaux (téléphone fixe, téléphone mobile,
etc....), doivent étre reconnus comme provenant d’un seul et méme locuteur. Il faut donc
s’affranchir des variations entre les différents canaux de transmission. Nous revenons sur ce
point a la section 8.1.1.

Notre probleme de regroupement des segments appartenant a un méme locuteur est un
probléme de classification non-supervisée. Nous sommes en présence d’une collection d’ob-
jets (en loccurrence 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 classification non-supervisée.

Les problemes de classification non-supervisés ont été étudiés dans de nombreux domaines,
notamment en traitement d’images [Duda et al. 73]. Nous allons nous intéresser aux tech-
niques de regroupement hiérarchique (hierarchical clustering). Les aspects théoriques de
ces techniques sont décrits ci-apres. Il peut étre intéressant dans le cas de conversations de te-
nir compte des relations “temporelles” entre les segments. Fn effet, en cas de sur-segmentation,
deux segments contigiis ont de fortes chances d’appartenir & un méme locuteur. Les relations
de “voisinage” entre segments doivent alors étre prises en compte, ce qui n’est pas le cas dans
le regroupement hiérarchique. Nous faisons donc appel a des techniques de regroupement
que nous qualifions de séquentiel. Ces techniques sont présentées suite au regroupement
hiérarchique. Un autre aspect du regroupement qu’il est important de définir est la maniere
de déterminer les relations inter-classes. C’est 'objet de la fin de cette introduction.

Regroupement hiérarchique

Dans cette section, nous expliquons le principe du regroupement hiérarchique et définissons
le vocabulaire associé, utile pour la suite.

Le but est de classifier un ensemble d’éléments de maniere itérative. Nous distinguons deux
approches: le regroupement par agglomération (agglomerative ou top-bottom clustering)
et le regroupement par division (divisive ou top-down clustering). La premiére approche
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Fic. 6.2 — Fzemple de regroupement par agglomération : exemple de dendrogramme

considere au début chaque élément comme un groupe ou une classe (cluster) et réunit a
chaque itération les deux groupes les plus proches au sens d’un critere, appelé critére de
regroupement (merging criterion). Ce processus est répété jusqu’a ce qu’un critére d’arrét
(stopping criterion) soit satisfait. A I'inverse, le regroupement par division considére au début
I’ensemble des éléments comme ne formant qu’un seul groupe et a chaque itération, divise un
des groupes selon un critére, appelé critére de division (splitting criterion). De méme, le
processus est réitéré jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit atteint. Le critere d’agglomération
étant dans notre contexte plus intuitif que le critere de division, nous considérons, par la suite,
uniquement le regroupement par agglomération, qui est illustré a la figure (6.2).

D’apres ce que nous venons de voir, deux choses sont importantes a définir pour le re-
groupement hiérarchique: le critere de regroupement et le critere d’arrét. Il va de soi que ces
criteres sont dépendants de ’application envisagée. Ainsi, dans notre contexte, le critere de
regroupement est choisi de maniere a regrouper des segments ou des groupes de segments ap-
partenant a un seul et méme locuteur. Un critere d’arrét trivial est le nombre final de classes.
Or, nous supposons le nombre de locuteurs, donc de classes, inconnu. Deux alternatives se
présentent alors & nous.

La premiere consiste a réitérer 'algorithme jusqu’a obtenir une classe unique. Nous ob-
tenons a l'issue du regroupement un arbre de classification, appelé dendrogramme, comme
le montre la figure (6.2). C’est la maniere de parcourir I’arbre qui définit alors la partition
finale.

La deuxieme alternative consiste a imposer une contrainte:

— soit sur le critere de regroupement. Par exemple, si le critere de regroupement est une
distance et qu’a chaque itération, les deux groupes de segments les plus proches au
sens de cette distance sont réunis, nous pouvons imposer la contrainte supplémentaire
que cette distance ne doit pas dépasser un certain seuil. Le processus de regroupement
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s’arréte alors quand les deux groupes de segments les plus proches sont séparés d’une
distance ne satisfaisant plus cette contrainte.

— soit sur le groupe de segments résultant du dernier regroupement. Si ce groupe de
segments n’est pas jugé suffisamment homogene alors le processus de regroupement est
stoppé. Le critere d’homogénéité reste a définir.

Un autre aspect du regroupement hiérarchique qu’il est important de définir est la maniere
d’actualiser le critere de regroupement au fur et a mesure du regroupement des éléments.
L’actualisation du critere de regroupement est lui aussi dépendant de I’application.

Ces aspects seront vus plus en détails dans les chapitres qui suivent.

Regroupement séquentiel

Les méthodes de regroupement hiérarchique ne prennent pas en compte les relations de
“voisinage” qui peuvent exister entre les différents éléments a classifier (ou alors par le biais
du critere de regroupement). Il peut étre intéressant dans certaines applications de tenir
compte de ces relations. Par exemple, si nous considérons une conversation téléphonique,
il est fort probable que l'intra-variabilité de chaque locuteur soit assez forte. En effet, une
conversation téléphonique est en général constituée de paroles spontanées. Supposons que le
regroupement hiérarchique compare des segments appartenant a un méme locuteur mais que
I’'un des segments se situe au début de la conversation et 'autre & la fin de la conversation. Le
regroupement de ces deux segments risque alors d’échouer a cause de la forte intra-variabilité.
Il est intéressant dans ce cas de considérer les segments séquentiellement (par ordre tempo-
rel) car la variabilité entre deux segments proches temporellement, appartenant a un méme
locuteur, est moins forte qu’entre deux segments éloignés temporellement, appartenant a ce
méme locuteur.

Par ailleurs, pour une application temps réel, il est important de pouvoir traiter les seg-
ments au fur et & mesure et non d’effectuer le regroupement une fois tous les segments collectés.
C’est donc la une autre source d’application des algorithmes de regroupement séquentiel.

Le principe du regroupement séquentiel est expliqué a la figure (6.3). A la premieére ité-
ration, le premier élément va former la premiere classe. A chaque itération, I’élément suivant
(au sens du voisinage) est examiné. S’il satisfait le critere de regroupement avec les classes
(groupes d’éléments) existantes alors il est assigné au groupe d’éléments le plus proche au
sens du critere de regroupement. A 'opposé, si aucun des groupes d’éléments ne convient,
alors une nouvelle classe est créée. Ceci implique que le critere de regroupement soit contraint
pour que de nouvelles classes puissent étre créées. Le critere d’arrét est ici tres simple: le
processus s’arréte quand ’ensemble des éléments a été examiné. Enfin, actualisation du cri-
tere de regroupement au fur et a mesure du regroupement est aussi un point crucial pour le
regroupement séquentiel.

Détermination des relations inter-classes

A Torigine du regroupement agglomératif ou séquentiel, le critere de regroupement est
estimé pour des couples d’éléments. Puis, au fur et & mesure du regroupement, des classes
d’éléments se forment. La question est alors de savoir comment le critere de regroupement est
estimé entre deux classes.
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itération 1 itération 2 itération 3 itération4 itération5 itération 6 itération7
lxlllx21lx?llx4llx5llx161lx7l

Fic. 6.3 — Fxemple de regroupement séquentiel

Plusieurs alternatives sont possibles. Elles sont exposées dans [Solomonoff et al. 98]. Il

faut donc définir le critere ¢ entre deux classes d’éléments, respectivement G et G;. Voici
quelques unes des possibilités :

— estimation par paire minimale (minimum pair/single linkage): le critéere de regrou-

pement entre deux classes d’éléments est défini comme le critere minimal séparant deux
éléments, chacun appartenant respectivement a une des classes

60 ) = i 6

estimation par paire maximale (mazimum pair/complete linkage): le critere de
regroupement entre deux classes d’éléments est défini comme le critére maximal séparant
deux éléments, chacun appartenant respectivement a une des classes

(G, Gi) = iednax (i, 7)

estimation par paire moyenne (average pair/linkage): le critéere de regroupement
entre deux classes d’éléments est défini comme le critere moyen séparant deux éléments,
chacun appartenant respectivement a une des classes. Ny et N; désignent le nombre
d’éléments respectivement de GG, et de (G; dans la formule ci-dessous.

ZieGk,jeGl c(i, j)
NNy

(G, G)) =

estimation “compléte” (full linkage): une autre solution consiste & considérer une
classe d’éléments comme ne formant qu’un seul et méme élément (dans notre cas, un
groupe de segments sera considéré comme un seul segment obtenu en concaténant tous
les segments du groupe). Les caractéristiques de cette classe, vue comme un élément,
sont alors recalculées a chaque nouvel ajout d’élément, ainsi que les criteres de regrou-
pement impliquant cette classe. Cette solution implique un coiit calculatoire loin d’étre
négligeable.
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Apres avoir présenté les deux types de regroupement que nous allons considérer par la
suite, nous allons tout d’abord passer en revue les travaux existant dans la littérature sur
I’application de ces algorithmes au regroupement de segments au chapitre 7. A partir de cet
état de ’art, nous présentons au chapitre 8 I’algorithme de regroupement hiérarchique retenu.
Le chapitre 9 présente tout d’abord les méthodes d’évaluation qui nous permettent de juger des
performances du regroupement hiérarchique testé. La méthode de regroupement retenue est
ensuite testée et les performances obtenues sur différents types de données sont exposées. Une
étude des parametres intervenant dans ce regroupement hiérarchique est également réalisée.
Enfin, nous concluons la partie consacrée au regroupement des segments par locuteurs.
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Chapitre 7

Etat de 'art

Munis du formalisme exposé au chapitre précédent, nous présentons dans ce chapitre des
méthodes de regroupement des segments appartenant a un seul et méme locuteur existant
dans la littérature. Comme au précédent chapitre, nous nous intéressons aux techniques de
regroupement hiérarchique par agglomération (section 7.1) puis aux algorithmes de regrou-
pement séquentiel (section 7.2).

De méme que pour la segmentation en locuteurs (cf chapitre 3), 'essentiel des travaux
présentés ici ont été réalisés dans le cadre des évaluations DARPA de systéemes de trans-
cription automatique de journaux radio- ou télé-diffusés. Nous avons vu que 'adaptation
au locuteur améliore significativement les performances des systemes de reconnaissance de
la parole sur de grands vocabulaires. En général, peu de données du locuteur suffisent pour
I’adaptation. Cependant, dans le cas d’une adaptation non supervisée, il est préférable d’utili-
ser une quantité de données plus importante. Dans ce contexte, ’objectif est ici de regrouper
les segments (issus de la segmentation par exemple) en groupes homogenes, c’est-a-dire des
groupes ne contenant qu’un seul et méme locuteur dans les mémes conditions d’enregistre-
ment, afin d’avoir suffisamment de données de ce locuteur. Ces données servent ensuite a
adapter au locuteur considéré des modeles de parole pré-entrainés dans le but d’améliorer les
taux de reconnaissance. Plus il y a de données disponibles pour un locuteur donné, meilleure
est adaptation. Il faut bien souvent faire un compromis entre ’homogénéité au sein des
groupes de segments et leur taille, qui doit étre suffisamment importante pour une meilleure
robustesse des techniques d’adaptation. Les évaluations DARPA pour les systemes de trans-
cription automatique utilisent la base de données HUB-4 qui regroupe des journaux radio- et
télé-diffusés américains (cf introduction de la partie I).

7.1 Regroupement hiérarchique par agglomération

Dans cette section, nous présentons divers critéres de regroupement possibles, ainsi que
des crieres d’arrét qui leur sont associés au travers de différents travaux.

7.1.1 Utilisation du rapport de vraisemblance généralisé et nombre de
classes connu

Ce paragraphe présente un regroupement hiérarchique avec comme critére de regroupe-
ment la distance basée sur le rapport de vraisemblance défini a I’équation (2.3). Comme vu
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précédemment, plus cette distance est petite, plus il est probable que les segments aient été
générés par le méme locuteur. Le principe du regroupement est le suivant : une matrice de
distances D est formée ol chaque élément de la matrice d(7, j) représente la distance entre
les segments ¢ et j (7 et j variant de 1 a N, avec N le nombre total de segments). A chaque
itération, les deux segments ou groupes de segments les plus proches au sens de cette distance
sont réunis.

[Gish et al. 91] utilisent ce regroupement pour séparer pilotes et controleurs aériens. Ces
travaux ont été déja évoqués au chapitre 2 a la section 2.1.4.

Pour réévaluer la distance entre deux groupes de segments, [Gish et al. 91] font le choix de
la distance par paire maximale. Par ailleurs, le critere d’arrét est trivial : comme les segments
doivent étre regroupés en deux classes, le processus s’arréte quand le nombre de groupes de
segments est égal & deux. Les communications du contréleur étant prépondérantes (en termes
de temps de parole), le groupe contenant le plus de segments est alors identifié comme celui
du contréleur.

Des tests sur 423 segments, dont 220 de controleurs et 203 de pilotes ont abouti a 6 erreurs
de classification avec cette méthode de regroupement. Cependant, il ne faut pas oublier que
dans le cadre de cette application, les pilotes et le contréleur aérien n’utilisent pas le méme
canal de transmission et de ce fait se distinguent assez facilement.

Le rapport de vraisemblance généralisé nous semble étre un bon critéere de regroupement,
les résultats viennent d’ailleurs le confirmer. Néanmoins, dans cette application, le critere
d’arrét est simple puisque le nombre final 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 critére de dispersion

Le regroupement hiérarchique traité dans ce paragraphe utilise également comme critere de
regroupement entre deux segments ou deux groupes de segments le rapport de vraisemblance
généralisé (cf 7.1.1). De la méme maniére, une matrice de distances est formée. De plus,
en remarquant que des segments consécutifs ont de fortes chances d’appartenir & un méme
locuteur si le taux de fausses alarmes est élevé, la distance entre deux segments est alors
pondérée par un parametre o qui tend a favoriser le regroupement des segments consécutifs.

Le nombre de locuteurs n’étant pas a priori connu, le regroupement hiérarchique est
effectué 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 critere de dispersion
est défini. Une bonne partition sera caractérisée par une faible dispersion au sein de chaque
classe de segments (i.e. chaque locuteur). La matrice de dispersion est définie par:

k
War =Y N;x; (7.1)

i=1

ou X; est la matrice de covariance des N; vecteurs acoutiques contenus dans les segments du
groupe (. k est le nombre de groupes de segments dans la partition. L’index « dans I’équation
(7.1) rappelle que le dendrogramme obtenu dépend de ce parametre. Enfin, la dispersion est
définie comme suit :

dispersion = |W, x| (7.2)

ou | | désigne le déterminant.
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Pour un nombre k donné de groupes de segments, ce dendrogramme est élagué de maniere
a obtenir k feuilles (i.e groupes de segments). Pour une liste (non exhaustive) de combinaisons
(e, k), la procédure d’élagage fournit une liste de partitions potentielles parmi lesquelles 'une
d’elles est choisie en minimisant le critere de dispersion |W, x|

Cependant, ce critére conduit en pratique a la solution extréme d’un segment par locuteur.
Pour éviter cela, une pénalité est introduite contre un trop grand nombre de groupes de
segments dans la partition. Le critere avec pénalité devient alors la minimisation de:

(Who| x VE (7.3)

Le but du regroupement hiérarchique dans les travaux de ([Jin et al. 97]) est de regrouper
les segments appartenant a un méme locuteur. Les auteurs entendent par locuteur un locuteur
avec les mémes conditions de transmission (méme canal) et d’enregistrement. Cependant, ce
regroupement étant destiné a I’adaptation des systéemes aux locuteurs, il n’est pas génant
de regrouper des locuteurs ayant les mémes caractéristiques acoustiques. L’algorithme de re-
groupement hiérarchique améliore les performances du systeme de transcription automatique
en termes de reconnaissance de mots. Il est testé sur des données provenant de la base de
données HUB-4. Par contre, le nombre de groupes de segments, et donc de locuteurs, est
souvent inférieur au nombre réel de locuteurs.

En effet, algorithme a tendance & regrouper les locuteurs qui ont les mémes caractéris-
tiques acoustiques, ce qui n’est pas génant pour I’adaptation au locuteur mais peut constituer
un obstacle dans le cadre de I'indexation par locuteurs. Le parametre o joue un role essentiel
selon les auteurs pour le regroupement. Cependant, ils n’en précisent ni la valeur, ni la facon
dont il est choisi.

Pour d’autres applications ot la distinction entre locuteurs est indispensable, [Jin et al. 97]
suggerent d’examiner d’autres criteres de sélection d’une partition et pénalités, parmi lesquels :

|[Wh.ol +C X Vk

ou

[Wiol + C % log k

ol C' est une constante.

Cependant ces criteres ne semblent pas avoir de fondements théoriques. Par contre, ces
criteres ne sont pas dépendants du critere de regroupement utilisé donc ils peuvent s’appliquer
avec d’autres distances.

7.1.3 Utilisation du rapport de vraisemblance et du critére de pureté

Ce paragraphe présente un algorithme de regroupement hiérarchique analogue au précé-
dent : il est basé sur le rapport de vraisemblance généralisé comme critere de regroupement.
L’algorithme s’arréte quand il n’y a plus qu’un seul groupe de segments. C’est la sélection de
la partition dans le dendrogramme obtenu qui differe. Cette sélection repose sur un critere de
pureté défini ci-apres. Ce méme critere de pureté peut également servir a I’évaluation 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 réunis dans le méme groupe de
segments. La méthode d’évaluation doit donc pénaliser la réunion des paroles de différents
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locuteurs ou a l'inverse, la séparation des paroles d’un méme locuteur en plusieurs groupes
de segments.

Soit n;; le nombre de segments de parole du locuteur j dans le groupe de segments 4. Soit
Ny, le nombre total de locuteurs, Ng le nombre de groupes de segments et Ng le nombre de

Ng
segments de parole. Enfin, n ; = Z n;; désigne le nombre total de segments du locuteur j et
—
Ny '
n; = Z n;; la taille du groupe de segments en nombre de segments.
i=1

La premiere mesure d’évaluation proposée est le Rand Index:

1
IraND = 3 an + Z n% b — ZZ n; (7.4)
i J [

Inanp mesure le nombre de paires de segments qui appartiennent & un méme locuteur mais
qui ne sont pas dans le méme groupe ou les paires de segments qui sont dans le méme
groupe mais qui n’appartiennent pas au méme locuteur. Plus Ipsnp est faible, meilleure est
la partition.

La deuxieme mesure d’évaluation proposée est développée par BBN et est appelée métrique

BBN: ,
n:

gy =D > = Q.Ng (7.5)
i ] T.

ol () est un parametre a ajuster. Il permet de favoriser ou non de larges groupes quitte a
réunir des segments n’appartenant pas & un meéme locuteur. Plus la valeur de Iggn est élevée,
meilleure est la partition.

La pureté p; d’un groupe de segments i est définie comme suit :

n2.

Pi=2 (7.6)

i
La pureté d’un groupe de segments représente le degré d’appartenance des segments a un
méme locuteur. La pureté p; représente aussi la probabilité que deux segments choisis aléa-
toirement dans le groupe de segments ¢ proviennent du méme locuteur. En introduisant la

notion de pureté, les formules (7.4) et (7.5) deviennent :
21 1 2
Iran = 3 ni(5 = pi) +5 3 0 (7.7)
4 J

et
IspN = Y _nipi — Q X Ng (7.8)

Les partitions contenant de larges groupes de segments impurs obtiennent de meilleurs scores
de InanD et IpN que celles contenant de petits groupes de segments purs (ne contenant que
les segments d’un méme locuteur).

En connaissant la pureté et la taille (i.e. le nombre de segments) de chaque groupe de
segments, il est facile d’évaluer une partition. Cependant, autant la taille des groupes de
segments est connue, autant la connaissance de la pureté nécessite de connaitre pour chaque



7.1. REGROUPEMENT HIERARCHIQUE PAR AGGLOMERATION 75

segment l'identité du locuteur auquel il se rapporte. Une estimation de la pureté est donc
proposée. Elle repose sur les plus proches voisins (nearest neighbors). Cette pureté est d’abord
estimée pour chaque segment du groupe et la pureté du groupe de segments est définie comme
la moyenne des puretés des segments qu’il contient. La pureté d’un segment k appartenant a
un groupe de segments G; est estimée comme suit :

1. trier tous les segments par ordre croissant de distance par rapport au segment k

2. prendre les n; plus proches segments et compter parmi ces segments ceux appartenant
effectivement au groupe G/;. Soit 74,04, ce nombre.

3. définir la pureté p; du segment k, comme la fraction des premiers n; plus proches voisins
qui sont dans le groupe G} :

Ngroup
— _group 7.9
Pk 0 (7.9)

La pureté du groupe de segments est alors définie comme:

= 7.10
pi= — Pk (7.10)

Plus la partition obtenue se rapproche de la partition idéale (i.e. la partition réelle), plus cet
estimateur de pureté tend vers la pureté théorique définie & I’équation (7.6).

La pureté ainsi estimée peut également servir & opérer un regroupement hiérarchique
contraint : la pureté est alors utilisée comme critere d’arrét.

Le rapport de vraisemblance généralisé comme critere de regroupement et la pureté comme
critere de sélection a partir du dendrogramme sont proposés par [Solomonoff et al. 98] pour
le regroupement hiérarchique. L’utilisation de la distance de Kullbach-Leibler (3.1) comme
critere de regroupement est également envisageable car elle ne nécessite pas la modélisation
de la réunion des deux segments ou groupes de segments considérés contrairement au rapport
de vraisemblance généralisé. Pour calculer des distances et former la matrice de distances,
chaque segment est modélisé par une mixture de Gaussiennes avec des matrices de covariance
diagonales, entrainées par l’algorithme EM (Expectation-Maximisation [Dempster et al. 77]).
Le regroupement hiérarchique est réalisé jusqu’a n’obtenir plus qu’un seul groupe (la distance
entre deux groupes de segments est réestimée a chaque itération).

Pour sélectionner une partition a partir du dendrogramme obtenu, [Solomonoff et al. 98]
procedent de la maniere suivante. lls coupent le dendrogramme horizontalement de maniere a
obtenir que quelques groupes de segments, genre 5 ou 10. Chacun de ces groupes de segments
correspond & un sous-arbre du dendrogramme. Un découpage de ce sous-arbre qui optimise
la pureté peut étre trouvé. Ainsi la partition finale est la réunion de toutes les partitions des
sous-arbres. Cependant, cette méthode ne garantit pas 'optimisation de la pureté globale.

Les auteurs ont mené des expériences sur des données de SWITCHBOARD. Les 60 seg-
ments durent une minute chacun et émanent de 20 locuteurs (3 segments par locuteurs) moitié
hommes, moitié femmes. Pour chaque locuteur, deux des enregistrements sont réalisés sur le
méme canal, le troisieme sur un canal différent. Les résultats montrent que ’estimateur n’est
mauvais que pour peu de groupes de segments, et que plus le nombre de groupes augmente,
meilleur devient ’estimateur. La partition choisie avec le meilleur score estimé (i.e. la pureté
estimée) contient 29 groupes de locuteurs au lieu des 20 locuteurs attendus. Parmi les 29
groupes, seulement 2 sont contaminés, i.e. contiennent des segments générés par des locuteurs
différents.
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Cependant, il faut quand méme noter que ces expériences ont lieu sur une collection de 60
segments, ce qui est peu pour une conversation réelle, et surtout que chaque segment dure une
minute, ce qui permet une bonne modélisation pour mesurer les distances entre groupes de
segments. Par ailleurs, [Solomonoff et al. 98] signalent eux-mémes que leur méthode de sélec-
tion de la partition & partir du dendrogramme ne garantit pas d’avoir la partition optimale.

Par ailleurs, comme au paragraphe précédent, la pureté est indépendant du critéere de
regroupement utilisé. Il peut également s’appliquer comme critere d’arrét et non plus comme
critere de sélection a partir du dendrogramme.

7.1.4 Utilisation du rapport de vraisemblance croisé et d’un critere d’effi-
cacité

Le critere de regroupement considéré dans ce paragraphe est le rapport de vraisemblance
croisé. Chaque segment de parole m; est modélisé par un GMM A; (Gaussian Mizture Model
[Reynolds 95]). Ce GMM est obtenu & partir d’'un GMM du monde Ag indépendant du locu-
teur (speaker-independant background model, cf [Reynolds 97]) pré-entrainé a ’aide d’autres
données de parole. Le rapport de vraisemblance croisé d;; entre les messages m; et m; est
alors défini par:

[(mi|AB) 4 log [(m;|AB)

di‘ = log T -
! 1(mg] A5) I(m| )

(7.11)
ou [(m;|A;) représente la vraisemblance du segment m; selon le modele A;. Une matrice de
distances D dont les éléments sont les d;; est formée. A chaque itération, les groupes de
segments les plus proches au sens de cette distance sont réunis. L’algorithme s’acheve quand
il 0’y a plus qu’un seul groupe de segments. Il faut alors définir un critere de sélection d’une
partition a partir du dendrogramme obtenu.

Le critere de sélection s’appuie sur la mesure /gy définie a I'équation (7.5). Soient
Ipyn(C) la mesure d’évaluation pour la partition sélectionnée, Ipnn(P) la mesure d’éva-
luation pour la partition parfaite et enfin Ignn(S) la mesure d’évaluation pour la partition
ne comprenant que des singletons (en d’autres termes, aucun regroupement n’est effectué).
L’efficacité n du regroupement est alors définie comme suit :

_ Ipnn(C) = Ipnn(S)
= Ipnn(P) — IpnN(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 hiérarchique aboutissant a
un seul groupe de segments peut obtenir un score négatif selon la valeur de ) intervenant dans
la définition de Ipny. La pureté des groupes de segments intervenant dans la mesure Ippn
est estimée par la méthode proposée par [Solomonoff et al. 98] et détaillée au paragraphe 7.1.3
équation 7.10.

Le dendrogramme résultant d’un regroupement hiérarchique de N objets offre 2N — 1
groupes d’objets. Deux méthodes sont proposées pour sélectionner la meilleure partition. La
premieére méthode, la plus basique, consiste a couper le dendrogramme horizontalement et
la partition retenue est celle dont la mesure Igpy est maximale. Cependant, en général, la
partition parfaite (réelle) ne correspond pas & un découpage horizontal du dendrogramme.
Cependant, examiner toutes les combinaisons possibles a partir d’un dendrogramme est une
tache plus que coliteuse en temps de calculs!
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La deuxieme méthode proposée est itérative. Elle consiste a sélectionner dans le dendro-
gramme le noeud qui réalise le meilleur score p; — 7% Les nceuds-fils et parents sont alors
supprimés de ’arbre et le processus recommence jusqu’a avoir traité tous les nceuds du den-
drogramme. De méme, cette méthode conduit a un temps de calculs important.

Une derniere méthode, appelée d*, sélectionne une partition non plus a partir du den-
drogramme mais a partir de I’ensemble des segments. Il ne s’agit plus de regroupement hié-
rarchique & proprement parler. Le principe de 'algorithme est le suivant : chaque segment
est considéré comme le centroide d’une hypersphere de rayon d. Cette hypersphere forme un
groupe de segments pour lequel le score p; — Q est calculé. p; représente la pureté estimée du
groupe de segments par la méthode des plus proches voisins (cf section 7.1.3 équation (7.10)).
Le segment qui obtient le meilleur score et les segments qui sont inclus dans "hypersphere
correspondante sont retenus pour former un groupe de segments de la partition finale. Tous
ces segments ne sont plus considérés par la suite. Le processus est réitéré jusqu’a ce que tous

les segments aient été traités et appartiennent a un groupe de segments de la partition finale.

Une premieére version de l'algorithme d* repose sur une valeur fixe optimale de d choisie
a priori. Une deuxiéme version de l'algorithme utilise plusieurs valeurs de d: c’est-a-dire que
le score maximum est désormais recherché pour tous les segments et toutes les valeurs de d
considérées. d prend ses valeurs dans 'intervalle [dpin, dmax], avec dpin = 0.1% et dpax = 10%
de la distribution des distances et dix autres valeurs de rayon possibles, régulierement espacées
dans D'intervalle.

[Reynolds et al. 98] utilisent ces méthodes pour regrouper des segments de parole selon
Iidentité du locuteur. Les expériences sont menées sur des données issues de SWITCH-
BOARD. Elles consistent en 1369 messages de 30 secondes prononcés par 225 hommes et
172 femmes. Le nombre de messages par locuteur va de 1 & 27. La deuxieme version de ’algo-
rithme d* présente de meilleures performances (7= 0.611) que le regroupement hiérarchique
utilisant un découpage horizontal du dendrogramme (7 = 0.509) et que le regroupement
hiérarchique avec une recherche séquentielle du meilleur score (n = 0.574).

L’utilisation du rapport de vraisemblance croisé suppose un modele du monde, qui doit
étre entrainé sur un gros volume de données de parole (de I'ordre de quelques heures). Cette
distance n’est a priori pas envisageable dans notre contexte puisque nous faisons 'hypothese
que nous n’avons aucune connaissance a priori. Cependant, en supposant que les données
de parole & indexer représente quelques heures, nous pouvons envisager I’apprentissage de ce
modele du monde (cf [Matsui et al. 95]).

Par ailleurs, nous remarquons comme au paragraphe précédent que ’emploi de GMMs
pour modéliser chaque segment n’est possible que si ces segments sont suffisamment longs.
C’est le cas dans les expériences menées ci-dessus car chaque segment est d’une durée de 30
secondes en moyenne. Par contre, ces modeles ne sont pas recommandés avec des segments de
quelques secondes car ils ne sont pas estimés de maniere fiable étant donné le faible volume
de données de parole.

Enfin, les auteurs présentent leurs résultats en terme d’efficacité mais ne détaillent pas le
nombre de groupes de segments obtenus et la pureté des groupes. A notre avis, I’efficacité ne
suffit pas a déterminer la qualité de la partition obtenue. De plus, Pefficacité fait intervenir le
parametre ) par le biais de Igpy (cf équation 7.5). Ce parametre ) sert a favoriser ou non
de larges groupes de segments. Aucune information n’est donnée sur la valeur optimale de ce
parametre, s’il est variable en fonction des bases de données, etc...
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7.1.5 TUtilisation 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 testées comme criteres de regroupement pour le regroupement
hiérarchique. Ces distances sont contraintes par un seuil, i.e. le regroupement hiérarchique
s’arréte quand la distance entre les deux groupes de segments les plus proches dépasse ce
seuil.

[Siegler et al. 97] utilisent cet algorithme de regroupement dans le contexte de la trans-
cription automatique de journaux radio- ou téle‘diffusés. Le regroupement hiérarchique vise a
regrouper les segments d’un méme locuteur enregistrés dans les mémes conditions acoustiques
pour ensuite adapter a ce locuteur des modeles de parole pré-entrainés. Le seuil utilisé pour
contraindre le regroupement de deux groupes de segments doit étre suffisamment bas pour
que les groupes de segments résultant ne contiennent qu’un seul et méme locuteur. Dans le cas
contraire (erreur de fausse alarme), cela peut contribuer a la dégradation des performances de
I’adaptation consécutive si les locuteurs réunis ont des caractéristiques acoustiques éloignées.
A Dinverse, ce seuil doit étre suffisamment élevé pour ne pas obtenir trop de groupes de seg-
ments d’un méme locuteur. Le premier cas d’erreur (fausse alarme) étant plus préjudiciable
a I'adaptation, le seuil est choisi de maniere & minimiser ce type d’erreur.

La distance de Kullbach-Leibler fournit de meilleurs résultats que la distance de Maha-
lanobis. Le seuil est apparemment choisi fixe: les valeurs varient de 0.020 a 0.066 pour la
distance de Kullbach-leibler. En parallele, la probabilité de fausses alarmes évoluerait respec-
tivement de 0.1% a 1.7% ([Siegler et al. 97] ne définissent pas clairement ce taux) pour des
tailles de groupes de segments variant respectivement de 32.6s a 36.6s. Les performances de ce
regroupement hiérarchique sont jugées par rapport au taux d’erreurs pour la reconnaissance
automatique des mots. En 'occurrence, elles sont jugées assez bonnes car elles contribuent a
I’amélioration du taux de reconnaissance sur 4 journaux issus de la base de données HUB-4.

Ce regroupement hiérarchique est également utilisé par les chercheurs de la société Philips
[Harris et al. 99].

La distance de Kullbach-Leibler nous semble étre un critere de regroupement prometteur.
Elle est d’ailleurs utilisée par d’autres laboratoires (éventuellement sous des noms différents,
ce que nous verrons dans la suite de ce chapitre). Par contre, utiliser un seuil fixe pour
contraindre ce critere de regroupement ou tout autre nous parait plus criticable. En effet, il
n’est pas dit que la valeur de ce seuil ne varie pas d’une base de données de parole a une
autre, et méme au sein d’un méme enregistrement. Utiliser un seuil adaptatif nous parait plus
judicieux.

7.1.6 Utilisation de ’entropie relative et de ’entropie

Le critere de regroupement utilisé dans ce paragraphe est 'entropie relative entre deux
segments X = {x1,...,an,} et Y ={y1, ..., yn,} qui est définie par:

xval y]7M2)
D = — E log E log 7.13
( xvaQ y]7M1) ( )

ou M; et M5 sont les modeles statistiques sous-jacents de X et de Y. L’entropie relative n’est
autre que la distance de Kullbach-Leibler symétrisée (cf équation 4.6). Ce résultat se retrouve
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dans [Cover et al. 91].

Les modeles utilisés sont des GMMs (Gaussian Mizture Models). La distance entre deux
groupes de segments est par paire maximum. Le critere d’arrét choisi est basée sur cette
distance : si elle est inférieure a un certain seuil, déterminé empiriquement, alors les deux
groupes de segments sont fusionnés.

L’homogénéité d’un groupe de segments, peut étre évaluée a I'aide de I'entropie qui est

définie comme suit :
1 Mo Nsg;
H=—==% > P(Si|C:) logP(S;|C3) (7.14)
i=1 j=1
ot N¢ est le nombre de groupes de segments, Ng, le nombre de locuteurs dans le groupe de
segments 4, P(S;|C;) la probabilité conditionnelle du locuteur j dans le groupe de segments
i et —P(9;]C;) logP(S;|C;) représente 'entropie du groupe de segments ¢.

En comparant les regroupements hiérarchiques obtenus respectivement pour une distance
par paire minimum entre groupes de segments et pour une distance par paire maximum, le
deuxieme fournit des groupes de segments plus homogénes en termes d’entropie.

[Heck et al. 97] évalue cet algorithme de regroupement hiérarchique décrit dans le contexte
des évaluations DARPA des systemes de transcription automatique de journaux radio- ou
télé-diffusés. Le but est de regrouper les segments fournis par la segmentation de référence en
ensembles homogenes (méme environnement d’enregistrement, méme locuteur) de maniére a
avoir un volume de données plus important pour ’adaptation des modeles. Pour évaluer I’ef-
ficacité du regroupement hiérarchique, les auteurs comparent les résultats de reconnaissance
apres adaptation des modeles obtenus d’une part avec la segmentation de référence fournie
dans le cadre des évaluations DARPA et d’autre part avec les groupes de segments issus du
regroupement hiérarchique. L’amélioration due au regroupement hiérarchique est de 6.3%.

A nouveau, nous mettons en cause 'utilisation d’un seuil (fixe?) déterminé empiriquement.
Par ailleurs, le regroupement étant effectué dans le cadre des évaluations DARPA, seule
I’amélioration du taux de reconnaissance par mot importe. Rien ne garantit que les locuteurs
soient correctement séparés.

7.1.7 Utilisation de la mesure de divergence et de la configuration des
groupes de segments

Le critere de regroupement évalué dans ce paragraphe est la mesure de divergence Gaus-
sienne :

. _ 1 e
d(X,Y) = Ste(S710, + 5710 = 20) + S (e — ) (55 + 57 (e — 1) (715)

ou p,. et 3, représentent respectivement le vecteur moyen et la matrice de covariance supposée
diagonale du segment X. I est la matrice identité. Nous montrons en annexe B que la mesure
de divergence Gaussienne n’est autre que la distance de Kullbach-Leibler pour des modeles
Gaussiens.

Le critere d’arrét porte sur la configuration des groupes de segments résultants: I'algo-
rithme de regroupement s’arréte quand le plus petit des groupes de segments contient un
nombre de données de parole préalablement fixé.

[Hain et al. 98a] proposent cette méthode de regroupement hiérarchique et la compare
a la méthode de [Siegler et al. 97] (cf 7.1.5). Les seuils des deux méthodes sont ajustés de
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maniere a fournir le méme nombre final de groupes de segments. Pour évaluer les perfor-
mances de chaque méthode, les performances réalisées par le systeme apres adaptation des
modeles sont examinées. Les deux méthodes se révelent efficaces d’une part pour fournir des
segments homogenes et d’autre part pour augmenter le taux de reconnaissance par rapport a
la segmentation de référence fournie dans le contexte des évaluations DARPA.

Ce dernier résultat peut sans doute s’expliquer par le fait que les auteurs ajustent les
parametres des deux méthodes de maniere & obtenir le méme nombre de groupes de segments.
Par ailleurs, les deux critéres de regroupement s’appuyant tous sur la matrice de covariance et
finalement mesurant la (dis)similarité 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 critere d’arrét nous parait peu adapté pour le regroupement en locuteurs. En effet, ce
critere 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] développent une troisieme méthode de regroupement par fusion/division
que nous ne détaillons pas. D’autres méthodes de fusion /division se trouvent dans [Johnson et al. 98,
Johnson 99].

7.1.8 Utilisation du Critére d’Information Bayésien (BIC)

Le critere BIC a été étudié aux sections 3.2.3 et 4.2.4 pour la segmentation en locuteurs
par détection de changements de locuteurs.

Soit G, = {G; : i = 1,...,k} une partition contenant k groupes de segments. Chaque
groupe est modélisé par une distribution Gaussienne multi-dimensionnelle N (p;;3;) ol p; est
le vecteur moyen et X; est la matrice de covariance des vecteurs acoustiques contenus dans les
segments de (G;. Le nombre de parametres a estimer pour chaque groupe est p+ %p(p—l— 1) oup
représente la dimension des vecteurs acoustiques. Soit n,, le nombre de vecteurs acoustiques
dans le groupe de segments G;. Le critere d’Information Bayésien de la partition Gy est alors
donné par la formule suivante:

k
1
BIC(G) = ;{—57%@' log |3} — AP (7.16)
avec la pénalité:
1 1
P=g(p+gplp+1))logN (7.17)

ou N = vai et le poids de pénalité X est égal & 1 en théorie (cf [Rissanen 89, Hayes 96]).

Parmi les Zpartitions potentielles, la partition qui maximise le critere BIC défini a I’équation
(7.16) est sélectionnée. Cependant, cette sélection peut s’avérer cotiteuse en temps de calculs.

Dans le cas d’algorithmes de regroupement hiérarchique, 'application du critere BIC
peut étre sensiblement améliorée. Soit G = {Gy,Ga,...,Gi} la partition courante. G et
Gy sont les groupes de segments candidats au regroupement et le nouveau groupe est (.
Le principe consiste a comparer la partition courante G avec la nouvelle partition G' =
{G, s, ...,G}. Chaque groupe de segments est modélisé par une distribution Gaussienne
multi-dimensionnelle N (p;;%;). D’apres (7.16), la différence de BIC engendrée par le regrou-
pement de 1 et de G5 est donnée par:

1% Jog |3, + AP (7.18)

My
Llog |¥q] + 5

n
ABIC = — 2 1og|¥
5 og |3 + 5
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ol ny = Ny, + Ny, est la taille (en nombre de vecteurs acoustiques) du nouveau groupe de
segments, 3 sa matrice de covariance, la pénalité est donnée par:

1 1
P = §(p+ §p(p+ 1)) log n,

et le poids de pénalité A est égal a 1 en théorie. La pénalité s’applique a la différence de BIC
et non au BIC de chacune des partitions.

Le critere BIC, comme critere d’arrét, consiste a ne pas réunir deux groupes de segments
si (7.18) est négative. A chaque regroupement, la valeur de BIC de la partition résultante
augmente. De cette maniere, un arbre de classification “optimal” est construit au fur et a
mesure du regroupement. Cette utilisation du critére BIC comme critere d’arrét revient &
utiliser un critere de regroupement contraint par la pénalité P.

Une autre possibilité consiste a utiliser comme critere de regroupement une distance
comme celles précédemment mentionnées (rapport de vraisemblance généralisé ou distance
de Kullbach-Leibler) et d’utiliser le critere BIC comme critere d’arrét.

Cette méthode de regroupement hiérarchique est proposée par [Chen et al. 98¢]. Elle est
également exposée dans [Chen et al. 98b]. Ils utilisent en fait la derniére possibilité mention-
née: le rapport de vraisemblance généralisé (cf 2.3) comme critere de regroupement et le BIC
comme critere d’arrét. La réévaluation du critere de regroupement se fait par paire maximum.
Le nombre réel de locuteurs est de 28 dans les 824 segments issus des données d’évaluation
HUB-4 de 1996. Ces segments durent en moyenne 2 a 3 secondes. Le critere BIC comme
critere d’arrét fournit 31 groupes de segments, donc un nombre assez proche de la partition
réelle. Par ailleurs, [Chen et al. 98¢c] définissent la pureté d’un groupe de segments G; comme
le rapport entre le nombre N,,,; de segments du locuteur majoritaire et le nombre total V;
de segments contenus dans G :

;o Nmaj
pureté = N, (7.19)
Cette définition est différente de celle proposée par [Solomonoff et al. 98] (cf equation 7.6).

Parmi les 31 groupes de segments obtenus, 21 d’entre eux ont une pureté égale a 100%
(pureté idéale). Les 10 groupes restants ont une pureté qui varie de 67% a 99%. Donc globa-
lement, une pureté assez élevée pour chacun des groupes de segments obtenus. Par ailleurs,
[Chen et al. 98¢c] évaluent les performances de 'adaptation suite au regroupement hiérar-
chique. Les taux d’erreurs obtenus avec leur partition sont quasi-identiques a ceux obtenus
avec la partition réelle.

Cet algorithme de regroupement présente ’avantage d’avoir un critere d’arrét quasi-
systématique, si nous ne tenons pas compte du parametre A intervenant dans 1’équation
(7.18). En effet, la valeur de X est en théorie égale a 1. Mais en pratique, ce critere donne de
meilleurs résultats pour des valeurs de A différentes de 1, comme nous avons pu le voir dans la
partie consacrée a la segmentation (cf section 5.3.3). Et rien ne permet encore de déterminer
a priori la valeur de A.

7.2 Regroupement séquentiel

Dans cette section, nous présentons deux méthodes de regroupement séquentiel. Nous
en rappelons brievement le principe (cf introduction de la partie II): le premier segment
(temporellement parlant) forme une premiere classe de locuteur. Les segments suivants sont



82 CHAPITRE 7. ETAT DE L’ART

examinés au fur et & mesure qu’ils sont détectés. Pour chaque segment, un critere de regroupe-
ment contraint est calculé par rapport & chaque classe de locuteur déja existante. Si le critere
est vérifié pour 'une des classes et qu’il est optimum par rapport a ’ensemble des classes
alors le segment est ajouté au groupe de segment correspondant. A 'inverse, si le critere n’est
vérifié pour aucune des classes alors un nouveau groupe de segments est créé avec ce segment.

7.2.1 Utilisation de sous-espaces propres du locuteur

Dans ce paragraphe, le critere de regroupement s’appuie sur des techniques de vérification
du locuteur. Chaque groupe de segments créé est modélisé par un sous-espace propre (SEP).

. 7 ’ .
Soit {xg )} la séquence de vecteurs acoustiques correspondant aux segments contenus dans la

(

classe du locuteur 1 ({wti)} correspond a la concaténation des séquences de vecteurs acous-
tiques formant chaque segment du groupe 7). Le SEP du locuteur ¢ est calculé de la maniére
suivante : soit la matrice X (9 dont les lignes sont formées par les vecteurs xii) — 1@ ot pl est
le vecteur moyen des vecteurs acoustiques x,(f) (1 <t < M). La matrice X () est décomposées
en valeurs singulieres (DVS: cf [Golub et al. 96, Pea 92]):

X0 = pOxOyOr (7.20)

U et V) sont les matrices dont les colonnes sont respectivement les vecteurs propres de
XOXOT ot x(OTx (0 530) et la matrice des valeurs singulieres de X (), Les vecteurs propres
de la matrice de corrélation de X (D7 X () sont les vecteurs de base des données de parole X (9,
V() est une base orthonormée de 'espace du locuteur. Si les r valeurs singulieres les plus
élevées sont sélectionnées dans E(i') alors V() devient une matrice N x r formée avec les
vecteurs de base orthonormaux {vy)...v,(f)} et caractérise le SEP du locuteur i.

Pour définir le critere de regroupement associé au locuteur 7, la distance d’un vecteur

acoustique zy au SEP ¢ est définie comme suit :
dist (V1,2 =|| 21 = {32 ((@r = )T ool 4O} | (7:21)
7=1

Cette distance est la norme du résidu orthogonal d’une projection de z; — (9 sur le SEP i. Le
critere de regroupement du SEP ¢ pour un segment X®) composé de la séquence de vecteurs
acoustiques {xgk)} (1 <t < N) est alors défini comme la moyenne des distances des vecteurs
acoustiques au SEP :

Mgwﬂhx@nzi%EZMg@WL@“) (7.22)
1

Ce critere de regroupement est contraint, c’est-a-dire qu’un seuil est imposé sur la distance
de I’équation (7.22) au-dela duquel le segment n’est pas assigné au SEP considéré. Ce seuil 4
est défini par:

0=u+§ (7.23)

ol i et o désignent la moyenne et la déviation standard de la distribution des distances entre
les vecteurs acoustiques a partir desquels le SEP a été construit et le SEP.

Quand un nouveau segment est ajouté au SEP alors le SEP est mis a jour: une nou-
velle DVS est effectuée sur tous les vecteurs acoustiques composant le groupe de segments
correspondant et le seuil @ est également mis & jour.
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Cette méthode est présentée par [Nishida et al. 98, Nishida et al. 99]. Elle permet de seg-
menter et indexer un journal télévisé par locuteurs en temps réel. Comme vu a la section 3.1.1,
la segmentation repose sur une détection de silences. Les segments de parole correspondent
alors a une section de parole entre deux silences. L’hypothese que les locuteurs sont séparés
par des silences significatifs (i.e. facilement détectables) est implicitement faite.

Les expériences sont menées sur 150 minutes de journaux télévisés NHK. Le but est
d’extraire les paroles du présentateur. Pour évaluer le processus d’indexation, les auteurs
définissent deux taux:

¢ dexctracti # de segments du présentateur correctement identifiés
aux d’extraction —

7.24
# total de segments du présentateur ( )

# de segments du présentateur correctement identifiés

(7.25)

taux de précision = # de segments identifiés comme présentateur
Le taux d’extraction est de 93.4% et le taux de précision est de 98.7%. Les auteurs signalent
cependant qu’il est préférable d’avoir des segments assez longs, en particulier le premier,
sinon l'indexation échoue. Ceci est un des points faibles de la méthode: les SEP ne sont
pas représentatifs, étant donné le faible nombre de vecteurs utilisés. Par ailleurs, le seuil
d’acceptabilité # d’un nouveau segment dans un SEP, défini a I’équation 7.23, est sensible a
la longueur des segments.
D’autre expériences sont menés sur des débats télévisés ou des téléfilms et, dans les deux
cas, les résultats se dégradent de maniere significative. De plus, les seuils sont choisis de
maniere completement empiriques et semblent peu robustes.

7.2.2 Utilisation du BIC

Ces travaux font suite aux travaux sur le regroupement hiérarchique avec utilisation du
critere BIC exposés a la section 7.1.8. Dans cette précédente section, le regroupement hié-
rarchique est réalisé off-line, i.e. tous les segments & partitionner sont a disposition. Dans
la présente section, le regroupement se fait on-line, i.e. les segments sont traités au fur et a
mesure de leur formation pour répondre a des contraintes de temps réel.

Soient G, ..,G les groupes de segments déja formés et Sy, .., Sy les segments restant
a partitionner. A ce point, les gains de regroupement &(G;, S;) et &(9;,.5;) pour tous les
couples (7, 7) possibles, sont calculés de la maniére suivante :

&(X;, X;) = BIC(regrouper X; et X;) — BIC(garder X; et X; séparés) (7.26)

ol X; représente indifféremment un groupe de segments ou un segment. Ce gain est une diffé-
rence de critere d’information Bayésien. Parmi tous les gains calculés, le maximum d’entre-eux
est recherché & (X, , X, ) = ABICprax. Si ABICpr4ax > 0 alors le couple d’objets corres-
pondant (G, .S;,) ou (5,,.5;,) sont regroupés. Si le second couple d’objets est concerné, cela
correspond a la création d’un nouveau groupe de segments. Par contre, si ABICp4x < 0,
alors les deux objets ne sont pas réunis. S’il s’agit du couple d’objets (G, S}, ), il en résulte
la création d’un nouveau groupe de segments. S’il s’agit du couple (5;,,95;,), il en résulte la
création de deux nouveaux groupes de segments. Ce processus est répété jusqu’'a ce que les
M segments soient traités.

En théorie, cet algorithme on-line est sous-optimal comparé a ’algorithme off-line, pré-
senté au paragraphe 7.1.8. En effet, les maxima dans ’algorithme on-line sont locaux alors
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qu’ils sont globaux dans 'autre algorithme. Cependant, les réunions optimales de segments
concernent des segments proches temporellement parlant. En pratique, il se trouve que I’algo-
rithme on-line prend mieux en compte ces relations que ’algorithme off-line. Par ailleurs, les
segments trop petits ne sont pas considérés ici: ils sont collectés dans un groupe de segments
“poubelle” (garbage).

[Tritschler et al. 99] comparent les résultats obtenus sur les données extraites de la base de
données HUB-4 1997. Méme si les deux algorithmes fournissent de bons résultats, 'algorithme
on-line se montre plus performant que 'algorithme off-line en terme de rapidité, de pureté
des groupes de segments (respectivement 98.58% contre 96.7%) et de nombre de groupes de
segments.

Les mémes remarques qu’au paragraphe 7.1.8 peuvent étre faites concernant la valeur du
parametre A qui intervient dans la formule 7.26.

7.3 Conclusions

Dans ce chapitre, plusieurs méthodes de regroupement hiérarchique ou séquentiel sont
exposées. Parmi les critéres de regroupement décrits, le rapport de vraisemblance généralisé
ou la distance de Kullbach-Leibler nous semblent les plus prometteurs pour le regroupement en
locuteurs. Leur capacité a distinguer des locuteurs différents a déja été prouvée dans la partie
I consacrée a la segmentation en locuteurs. En ce qui concernent les critéres de regroupement,
nous retiendrons surtout le critere d’information Bayésien , le critere de pureté défini par
[Solomonoff et al. 98] ou encore 'entropie définie a I’équation 7.14. Les criteres de sélection
d’une partition a partir du dendrogramme ne sont pas encore arrivées suffisamment & maturité
pour étre utilisées telles quelles, d’autant que le probleme se complique singulierement quand
le nombre de segments augmente.
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Chapitre 8

Méthodes proposées

Dans ce chapitre, nous décrivons les techniques de regroupement hiérarchique que nous
mettons en ceuvre pour regrouper les segments par locuteurs. La section 8.1 explique les éven-
tuels pré-traitements que nous réalisons avant d’effectuer le regroupement, afin d’en améliorer
les performances. Puis la section 8.2 présente les techniques de regroupement utilisées pro-
prement dites.

8.1 Pré-traitements

Le premier pré-traitement consiste en la soustraction de la moyenne cepstrale pour réduire
les effets du canal de transmission (cf paragraphe 8.1.1). Le deuxieme pré-traitement concerne
les segments jugés trop courts (cf paragraphe 8.1.2).

8.1.1 Paramétrisation et soustraction de la moyenne cepstrale

Pour I’étape de segmentation, nous travaillons sur le signal paramétrisé par des coefficients
Mel-cepstraux. Nous utilisons la méme paramétrisation pour I’étape de regroupement.

[Furui 81] montre que I'utilisation des coefficients cepstraux, moyennant une transforma-
tion, permet d’annuler les distortions introduites par les canaux de transmission. Elle permet
également de réduire l'intra-variabilité & long terme d’un locuteur. Cette transformation est
simple : elle consiste & soustraire a chaque vecteur cepstral de la séquence relative au locuteur
considéré, le vecteur cepstral moyen estimé sur I’ensemble de la séquence.

Soit X = {xy,...,2n} une séquence de vecteurs acoustiques générés par un locuteur Lx.
Chaque vecteur est composé de coefficients cepstraux z[i] pour ¢ variant de 1 a d, d étant la
dimension de ’espace cepstral. Alors la moyenne cepstrale est calculée pour chaque coefficient :

N
. 1 . .
peli] = —th[z] Vie{l...d}
N =1
Apres transformation, les coefficients acoustiques sont de la forme:

x4[i] — pe[] Vie{l...d}

Nous n’utilisons pas cette technique pour I’étape de segmentation pour deux raisons. La
premiére raison est que nous ne connaissons pas les segments de locuteurs. La deuxieme raison
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que nous invoquons est que cette technique n’est efficace que si la moyenne cepstrale est cal-
culée sur les données du locuteur considéré. En effet, retirer la moyenne cepstrale calculée sur
’ensemble des données audio n’apporte rien (mais ne dégrade pas non plus les performances
de la segmentation puisque cela revient a soustraire la méme constante a ’ensemble des don-
nées). La deuxiéme raison est liée a la nature de notre méthode de segmentation. En effet,
DISTBIC s’apparente a un algorithme de détection de ruptures dans le signal. Aussi, il est
plus facile de détecter un changement entre deux locuteurs qui utilisent des canaux différents
qu’entre deux locuteurs qui utilisent des canaux ayant les mémes caractéristiques cepstrales.

L’information de canal dans le contexte de la segmentation en locuteurs est un atout sup-
plémentaire. Dans le cadre du regroupement hiérarchique, elle peut constituer tantét un atout,
tantot un inconvénient. Si nous considérons un document audio dans lequel les locuteurs uti-
lisent le méme 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-présentateur
d’un journal télévisé) alors cette information de canal peut permettre de distinguer les lo-
cuteurs entre-eux et donc de mieux les séparer. Par contre, si au sein d’'un méme document
audio, les locuteurs changent de canal de transmission (par exemple, les messages déposés
sur une boite vocale par un méme locuteur appelant de différents endroits avec différents
terminaux) ou si leur canal de transmission subit des variations importantes (par exemple,
avec |’emploi d’un téléphone mobile) alors il est intéressant de réduire les effets du canal. Ces
variations viendront en effet géner le regroupement des segments d’un locuteur donné.

C’est pourquoi nous soustrayons a chaque segment de locuteurs issu de la segmentation
la moyenne cepstrale calculée sur la séquence de vecteurs acoustiques qu’il contient.

8.1.2 Traitement des segments courts

Avant de commencer le regroupement des segments, nous effectuons un deuxieme pré-
traitement sur les segments courts.

Lors de la segmentation, nous avons vu que les segments courts posaient des problemes
de modélisation. Ils contiennent en effet trop peu de données pour évaluer de maniere fiable
et robuste les parametres d’un modele de locuteur. Nous entendons par segment court un
segment dont la durée n’excede pas deux secondes.

Pour éviter qu’ils soient mal modélisés et en conséquence, qu’ils perturbent le processus
de regroupement, nous éliminons les segments courts dans un premier temps. Une fois le re-
groupement des autres segments effectué, des groupes de locuteurs sont formés. Nous pouvons
alors réintégrer ces segments courts.

Pour les réintégrer, nous procédons de la maniere suivante. Pour chaque segment court,
nous calculons le critére de regroupement utilisé lors du processus de regroupement, entre ce
segment et les groupes de segments issus du regroupement. Si le segment court satisfait le
critere pour un des groupes de segments et que ce critere est optimal au regard des autres
groupes de segments, alors le segment court est ajouté au groupe de segments correspondant.
A linverse, si le segment ne satisfait pas le critere quel que soit le groupe de segments considéré
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 & une mauvaise modélisation du
locuteur, toujours en raison du faible volume de données, et ce locuteur pourrait perturber
I’étape de reconnaissance, étape finale du systeme d’indexation.

Par ailleurs, en rejetant un segment court, nous pouvons également ne pas détecter 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 hiérarchique

Le chapitre précédent nous amene & penser que le rapport de vraisemblance généralisé
(cf équation 2.3) constitue un bon critére de regroupement pour les segments appartenant
a un meéme locuteur. Cette idée est renforcée par le fait que cette distance a déja prouvé
son efficacité lors de I’étape de segmentation. Nous la choisissons donc comme critere de
regroupement. Cette distance n’étant pas contrainte, nous choisissons le critére BIC comme
critere d’arrét (cf équation7.18). L’association de ces deux critéres pour le regroupement
hiérarchique revient au regroupement hiérarchique finalement utilisé par [Chen et al. 98c¢].
Cet algorithme ayant été décrit en détails auparavant, nous ne nous étendons guere plus sur
celui-ci et nous renvoyons le lecteur au paragraphe 7.1.8.

Par contre, n’étant pas soumis a des contraintes de temps réel, nous réestimons a chaque
regroupement les distances inter-groupes susceptibles d’étre modifiées (estimation compléte ,

cf I1).
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Chapitre 9

Expériences et Résultats

Ce chapitre est consacré aux expériences menées sur les techniques de regroupement de
segments par locuteurs. La section 9.1 décrit tout d’abord les méthodes employées pour
tester les performances de ces algorithmes. La section suivante présente les résultats obtenus
avec lalgorithme de regroupement hiérarchique d’une part appliqué a des segments purs
(section 9.2.1) et d’autre part, a des segments résultant de la segmentation précédente (section
9.2.2). La section consacrée au regroupement hiérarchique appliqué a des segments purs étudie
également l'influence des parametres intervenant dans cet algorithme. Enfin, nous concluons
sur cette technique de regroupement hiérarchique.

9.1 Méthodes d’évaluation

Pour qu’un regroupement des segments par locuteur soit correct dans le contexte de
I'indexation, il doit satisfaire aux conditions suivantes:

— il doit y avoir autant de groupes de segments Ng que de locuteurs Ny, présents dans la
conversation

— chaque groupe de segments doit ne contenir que les segments relatifs & un méme locuteur
et tous les segments de ce locuteur doivent se trouver dans ce groupe de segments

La premiere condition est facile a évaluer. Il suffit de compter le nombre de groupes de
segments obtenus et de comparer ce nombre au nombre de locuteurs effectivement engagés
dans la conversation.

La deuxieme condition peut étre évaluée en considérant d’une part le nombre de groupes de
segments obtenus et d’autre part la pureté de chaque groupe de segments. Soit 7; ; le nombre
de segments du groupe ¢ prononcés par le locuteur j et n; le nombre total de segments contenu
dans le groupe ¢. La pureté p.,; du groupe de segments ¢ peut se définir comme suit :

nombre de segments du locuteur majoritaire k
Pooyi — 100 x

nombre total de segments contenus dans le groupe ¢ ¢

— 100 x Lk (9.1)

n;

Cette définition est celle donnée par [Chen et al. 98b] (cf section 7.1.8). Nous préférons cette
définition a celle proposée par [Solomonoff et al. 98] a I’équation 7.6 (cf section 7.1.3). En
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utilisant les mémes notations que précédemment, nous en rappelons ici I'expression :
w2
P2i = 100 x E —2%
~ 0
7 K3

En effet, la pureté p.,; nous renseigne sur la proportion qu’occupe le locuteur majoritaire
au sein du groupe de segments. La pureté py; représente la probabilité que deux segments
choisis aléatoirement dans le groupe ¢ proviennent du méme locuteur.

Il est intéressant d’observer que nous pouvons définir une famille de puretés de facon plus
générale de type L' de la forme:

N\
pri=100%x " (%) % (9.2)
]‘ k3

pi,; représente la probabilité que [ segments pris aléatoirement dans le groupe i proviennent
du méme locuteur. A partir de ’équation 9.2 et de la définition de la norme L°°, nous avons:

=

lim (py ;)

= Pooyi
{00

ce qui justifie la notation utilisée a I’équation 9.1.
Nous établissons aussi la relation suivante entre les puretés py; et po ;i :

i
P2 = —
2 2
1
= Z2 Z _2]
Z ?é Z
2
= Pt —27
;ﬁ Z
n2
1
P2i =Dt Y. —3 (9.3)
1

JFk

Nous pouvons facilement démontrer que ces puretés sont égales, et de valeur 1, quand il n’y a
qu’un seul locuteur dans le groupe. Quand les locuteurs sont équiprobables au sein d’un méme
groupe, ces deux puretés sont aussi égales et leur valeur est égale a la proportion qu’occupe
chaque segment dans le groupe.

Nous démontrons a I’annexe D de ce document que py; nous renseigne sur la répartition
des segments appartenant aux locuteurs non majoritaires dans le groupe 7. En effet, py;
prend une valeur minimale si tous les autres locuteurs potentiels apparaissent avec la méme
fréquence dans le groupe 1.

Quoiqu’il en soit, il nous semble peu opportun de calculer ces puretés en termes de nombres
de segments. En effet, si la pureté p.; est égale & 95%, nous pourrions en conclure que le
groupe de segments est plutét homogene. Mais si les segments du locuteur majoritaire sont de
Iordre de quelques secondes et I’'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
homogene et surtout amene a la construction d’un modele de locuteur de mauvaise qualité.
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Nous proposons donc de remplacer dans les deux définitions précédentes, le nombre de
segments par le nombre de secondes ou le nombre de trames d’analyse:

nombre de trames du locuteur majoritaire k

Peoi = 100 x (9.4)

nombre total de trames contenues dans le groupe @

i = 100 Z (nombre de trames du groupe ¢ prononcées par le locut(.eur j)z%gﬁ)
- (nombre total de trames contenues dans le groupe ¢)?
Nous avons ainsi une idée plus juste de la pureté des groupes de segments.

Enfin, ces deux mesures nécessitent la connaissance de l'indexation de référence. Une
solution consiste & les estimer par la méthode proposée par [Solomonoff et al. 98] (cf section
7.1.3), estimation qui se révele fausse si la partition obtenue ne posséde pas une configuration
proche de la partition idéale. Dans ce chapitre, nous calculons la pureté a posteriori, en nous
servant de la partition de référence.

Concernant le nombre de groupes de segments, nous ajoutons qu’il est préférable d’avoir
plus de groupes de segments que de locuteurs, si toutefois ces groupes sont purs. Si le nombre
de groupes de segments est inférieur au nombre de locuteurs, cela implique que les paroles
provenant de locuteurs différents aient été réunies au sein d’un méme groupe de segments. En
d’autres termes, les groupes de segments obtenus sont impurs, entrainant a ’étape suivante
des erreurs de modélisation des locuteurs.

La situation extréme inverse, i.e. une partition ne contenant que des singletons, risque
d’aboutir également a des erreurs de modélisation des locuteurs. En effet, la faible quantité de
données présente dans chaque singleton ne permet pas de construire des modeles de locuteurs
suffisamment fiables.

9.2 Expériences

Nous menons les expériences en deux étapes. La premiere étape consiste a étudier le
comportement de I’algorithme de groupement décrit au chapitre précédent sur différents types
de données. Ces données sont générées a partir de la segmentation de référence quand celle-ci
est disponible. Ceci signifie que les segments en entrée du systeme sont parfaitement purs:
ils ne contiennent les paroles que d’un seul locuteur. La deuxieme étape consiste a tester cet
algorithme de regroupement sur les mémes données que précédemment, mais qui résultent
cette fois-ci de notre méthode de segmentation. Il se peut donc que certains segments soient
impurs.

9.2.1 Evaluation avec des segments de référence

Le but de cette évaluation, réalisée avec des segments de référence, est de déterminer
les parametres optimaux et d’analyser ’évolution des résultats en fonction de la valeur des
parametres.

Description des données

Nous testons l'algorithme de regroupement hiérarchique sur différents types de données:

— 10 conversations créées artificiellement en concaténant des phrases extraites de la base de
données TIMIT (parole propre, segments courts de 2 a 4 secondes, anglais, 52 minutes)
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— 10 conversations créées artificiellement en concaténant des phrases extraites de la base
de données fournie par le Centre National d’Etudes des Télécommunications (CNET)
(parole propre, segments courts de 1 & 3 secondes, francais, 34 minutes)

— 2 dialogues diall et dial2 (impliquant deux personnes) créés artificiellement en concaté-
nant des phrases extraites d’une autre base de données fournie par le Centre National
d’Etudes des Télécommunications (parole propre, segments longs, supérieurs a 2 se-
condes, francais, 13 minutes). Deux autres dialogues diall_sans_sil et dial2_sans_sil sont
créés en utilisant les dialogues précédents et en supprimant tous les longs silences. Ces
dialogues sont référencés par la suite par DIAL. L’un des dialogues est entre deux
femmes et I'autre entre deux hommes.

— 2 conversations convl et conv? (impliquant dix personnes) créées artificiellement en
concaténant des phrases extraites d’une autre base de données fournie par le Centre Na-
tional d’Etudes des Télécommunications (parole propre, segments longs, supérieurs a 2
secondes, francais, 32 minutes). Deux autres conversations convi_sans_sil et conv2_sans_sil
sont créées en utilisant les conversations précédentes et en supprimant tous les longs
silences. Ces conversations sont par la suite appelées CONV. Elles contiennent chacune
autant d’hommes que de femmes.

Pour chaque expérience, nous présentons 3 graphes de résultats. Le graphe de gauche est
consacré au nombre de locuteurs. Il mentionne le nombre réel de locuteurs présents dans le
document audio et le nombre de locuteurs effectivement trouvés suite au regroupement
hiérarchique. Ces nombres sont des moyennes sur I’ensemble des documents audio évalués.
Le graphe du milieu présente les puretés p..; et py; définies aux équations (9.4) et (9.5)
exprimées en pourcentage. Enfin, le graphe de droite montre la durée moyenne en secondes
des groupes de locuteurs résultant.

Comme annoncé a la section 9.1, un regroupement hiérarchique est jugé correct si le
nombre de locuteurs trouvés est proche du nombre réel, si les valeurs des puretés sont élevées
et si les groupes de segments ont une durée moyenne permettant une modélisation plus fiable
du locuteur correspondant.

Nous mentionnons les deux puretés définies précédemment mais nous nous basons essen-
tiellement sur la pureté p.; qui a nos yeux est plus facilement interprétable dans le cadre de
notre application. Ces deux puretés évoluent dans le méme sens mais pas forcément dans les
meéme proportions.

Influence de la paramétrisation

Pour étudier I'influence de la paramétrisation, ou plus exactement 'influence de la taille
de ’espace acoustique, nous testons le regroupement hiérarchique avec plusieurs dimensions
de vecteurs acoustiques, les autres parametres étant fixés, et nous comparons les partitions
obtenues. Les coeflicients acoustiques sont des coefficients Mel-cepstraux comme pour I’étape
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 résultats pour les données 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 résultats sur la dimension 24 avec les données CONV).

Pour les quatre types de données, nous constatons que plus la dimension augmente, plus
il y a de regroupements de segments. Par exemple, pour les données CNET, le nombre de
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locuteurs effectivement trouvés passe de 14.7% en dimension 12 & 8.6% en dimension 24, pour
les données TIMIT, de 31.5% en dimension 12 & 15.1% en dimension 24 et enfin pour les
données DIAL de 7.8% en dimension 12 & 2.8% en dimension 24 et pour les données CONV
de 29.3% en dimension 12 & 21.5% en dimension 16.

La dimension de I’espace acoustique intervient a deux endroits: d’une part, dans le calcul
du critere de regroupement (rapport de vraisemblance généralisé) et d’autre part, dans le
calcul du critere d’arrét (critere BIC). La distance permet de choisir les deux groupes de
segments a réunir. Une étude plus détaillée des résultats montre que ce sont pratiquement
les mémes couples de groupes de segments qui sont regroupés et dans le méme ordre. Ceci
signifie que le calcul de la distance est sensible a la dimension de 'espace acoustique mais
sans incidence notable sur le regroupement. Par contre, le regroupement des deux groupes de
segments se fait tant que le critere d’arrét n’est pas vérifié. Ceci montre que le critere BIC
est particulierement sensible & la dimension de I'espace acoustique.
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des coefficients A (A =1.0)

Par ailleurs, nous évaluons également I'influence des informations dynamiques en utilisant
des vecteurs acoustiques composés de coefficients et de leurs dérivées premieres (coefficients
A). L’utilisation de ces coefficients A aboutit a une forte dégradation des résultats en termes
de pureté. La pureté p,,; pour les données 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 formées de 12 coeffi-
cients et de leur dérivée premiere. Cette tendance est encore plus forte pour la dimension 16
et la dimension 32 composée de 16 coefficients et 16 A-coefficients : la pureté passe de 72.9%
a 36.4%. Dans ce dernier cas, la dégradation est & la fois due a I'emploi des dérivées premieres
mais aussi a 'augmentation de la dimension des vecteurs acoustiques. Les mémes baisses de
performances sont constatées pour les données TIMIT (cf E.2) et pour les données DIAL (cf
E.3). Par la suite, nous n’utilisons plus ces A-coefficients.

Il nous reste a dire que des dimensions de 12 ou 16, au vu des résultats, sont les dimensions
a recommander (pour les valeurs des autres parametres que nous utilisons) quel que soit le
type de données. Ces dimensions présentent aussi ’avantage de ne pas étre trop élevées et,
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par conséquent, de conserver une complexité de calcul raisonnable.
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Influence de la pénalité )\ intervenant dans le critére d’arrét

Le facteur A intervient dans le Critére d’Information Bayésien (cf équation 7.18) qui nous
sert de critere d’arrét. Pour rappel, A représente la pondération du terme de pénalité. Lors
de I’évaluation de la méthode de segmentation (chapitre 5), nous avons vu que plus la valeur
de A était élevée, moins le signal était segmenté et donc plus il y avait de regroupements de
segments. Nous retrouvons le méme résultat pour le regroupement hiérarchique.

Nous testons différentes valeurs de A pour chaque type de données. Pour les données 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 suggérées par les résultats obtenus pour la segmentation. Fn
effet, CNET et TIMIT sont des documents audio contenant de courts segments (de l'ordre de
1 a 4 secondes) et d’apres les résultats sur la segmentation, la valeur du parametre A dépend
essentiellement de la longueur réelle des segments de locuteurs. La valeur recommandée pour
les segments courts dans le cadre de la segmentation est de 1.2.

Pour une valeur de A de 0.8, le nombre de locuteurs reconnu est de 21.7 pour les données
CNET et de 36.5 pour les données TIMIT. Ce nombre n’est plus que de 9.1 pour les données
CNET et de 17.6 pour les données TIMIT pour une valeur de A de 1.2. Cela confirme donc
que plus la valeur de A est élevée et plus il y a de regroupements effectués.

Pour les données CNET, il est difficile de déterminer pour quelle valeur de A la partition
obtenue est la meilleure. Une valeur de 0.8 aboutit & une partition contenant plus de locuteurs
qu’en réalité avec une pureté de 79.0% mais une durée moyenne de seulement 10.1 s. Une
valeur de A de 1.0 fournit une partition contenant moins de locuteurs qu’en réalité avec une
pureté moindre (72.9%) mais par contre, une durée moyenne plus longue: 15.2s. Le tout est
de savoir ce qu’il vaut mieux privilégier pour la modélisation qui constitue ’étape suivante:
des groupes de segments plus longs et moins purs ou des segments plus courts et plus purs?
Seule la mise en ceuvre de I’étape suivante (la modélisation des locuteurs et la reconnaissance
de la séquence de locuteurs a 'aide de ces modeles) nous permettra de répondre.

Pour les données TIMIT, la question se pose moins. En effet, une valeur de A de 1.0 fournit
un nombre de locuteurs proche du nombre réel (25.3 pour 23.6) avec une pureté de 85.9% et
une durée de 12.3.

Le graphe 9.7 (tableau E.7) présente les résultats pour les données DIAL qui sont des
documents audio dont la longueur réelle des segments est plus grande que celles de CNET
ou de TIMIT. Aussi, nous menons des expériences avec des valeurs plus élevées de A, variant
de 1.0 a 1.5. Les meilleurs résultats sont obtenus avec A égal a 1.5: la pureté est de 100%
avec un nombre de locuteurs de 3.8 (il est en réalité de 2) et une durée moyenne de 106.6
s. Les valeurs de A de 1.0 et 1.2 ne permettent pas de regrouper suffisamment les segments
d’un méme locuteur. Ce résultat se retrouve au graphe 9.8 (tableau E.8) avec les données
CONYV, conversations composées également de segments longs. La valeur de A fixée & 1.5
fournit le meilleur compromis entre le nombre de locuteurs obtenus comparé au nombre réel,
entre la valeur de pureté de 92.4% et entre la durée moyenne des groupes de segments de 56.6 s.

En résumé, les résultats expérimentaux mettent en évidence deux points:

— plus la valeur du parametre A intervenant dans le critere d’arrét BIC est élevée, plus il
y a de regroupements de groupes de segments

— la valeur de A est dictée par la longueur réelle des segments.

Ces résultats confirment ceux que nous avions obtenus pour la segmentation.
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Influence du pré-traitement et du post-traitement pour les segments courts

Dans cette section, nous testons 'influence des segments courts, i.e. dont la durée est
inférieure a 2 secondes dans nos expériences. En effet, nous mettons en place des traitements
particuliers pour ces segments comme expliqué au paragraphe 8.1.2. Nous rappelons brieve-
ment en quoi consiste ces traitements. Le pré-traitement vise a écarter les segments courts
du regroupement hiérarchique. le post-traitement permet ou non, une fois le regroupement
hiérarchique des autres segments terminé, d’attribuer les segments courts aux groupes de
segments obtenus. Nous testons trois versions de 'algorithme :

— avec pré/avec post: les segments courts sont écartés du regroupement hiérarchique et
sont éventuellement agglomérés aux groupes de segments résultants.

— avec pré/sans post: les segments courts sont éliminés définitivement du regroupement
hiérarchique.

— sans pré/sans post: les segments courts sont considérés comme tout autre segment.

Notons que, par construction, le nombre de locuteurs obtenus entre les versions avec pré/avec
post et avec pré/sans post ne varie pas. En effet, le post-traitement ne crée pas de nouveau
groupe de segments donc pas de nouveau locuteur.

Les graphes 9.9 et 9.10 (tableaux E.9 et E.10) présentent les résultats obtenus avec les
conversations contenant des segments courts CNET et TIMIT respectivement. Pour les don-
nées CNET, les résultats se dégradent sensiblement entre les regroupements avec pré/sans
post et avec pré/avec post. La pureté perd 20%: sa valeur passe de 93.2% a 79.0%. En pa-
rallele, la durée moyenne des groupes de segments passe de 6.8s & 10.1s. Le post-traitement
des segments courts ne semble donc pas étre d’une grande efficacité. Son emploi est méme &
proscrire pour les données CNET. Cette baisse de performances est beaucoup moins sensible
pour les données TIMIT : la pureté passe de 90.9% & 90.5% avec en parallele une augmenta-
tion de la durée moyenne de 8.4s a 8.6s. L’effet du post-traitement, quel qu’il soit, n’est donc
pas flagrant dans le cas présent. Cette différence de performances entre les données CNET
et TIMIT peuvent s’expliquer pour deux raisons. La premiere raison est que la durée des
groupes de segments obtenus est beaucoup plus faible dans le cas des données CNET (6.8s)
que dans le cas des données TIMIT (8.4s). Ceci aboutit donc a une meilleure modélisation
des groupes de segments dans le cas des données TIMIT. La deuxieme raison, qui sans doute
contribue majoritairement a cette différence de performances, est que les segments CNET
sont en moyenne beaucoup plus courts que les segments de TIMIT. Certains font & peine
0.3s. Aussi, ils sont tres mal modélisés et facilement attribués & des groupes de segments qui
ne leur correspondent pas.

La suppression du pré-traitement aboutit a une augmentation du nombre de locuteurs
trouvés: pour les données CNET, ce nombre passe de 21.7 & 47.2 et pour les données TIMIT,
ce nombre augmente dans une moindre mesure: il passe de 36.5 & 38.6. Pour les données
CNET, le pré-traitement améliore les résultats. Ceci est moins flagrant pour les données
TIMIT : cette faible augmentation du nombre de locuteurs trouvés s’accompagne d’une légere
amélioration de la pureté: sa valeur passe de 90.5% a 91.6%. Il est donc difficile de conclure
sur efficacité du pré-traitement pour les données TIMIT.

Les graphes 9.11 et 9.12 (tableaux E.11 et E.12) donnent les résultats du regroupement
hiérarchique appliqué a des conversations contenant une majorité de longs segments: DIAL
et CONV respectivement. Pour les dialogues, seule la durée moyenne des groupes de segments
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est modifiée : elle passe de 100.4s & 106.6s entre les regroupements avec pré/sans post et avec
pré/avec post pour une méme valeur de pureté. Il n’est pas sir que le gain de 2 s sur une durée
moyenne d’une centaine de secondes justifie 'emploi du post-traitement. Les regroupements
avec pré/sans post et avec pré/avec post aboutissent a des puretés respectives de 93.4% et
de 89.9% sur les données CONV, avec en parallele des durées moyennes respectives de 34.3s
et de 56.6s. Il est & nouveau difficile de conclure ici: est-ce qu’une perte de 3.5% de pureté
accompagnée d’un gain de 20s pour la durée moyenne est préférable pour la modélisation
des locuteurs et la reconnaissance de la séquence de locuteurs, a une pureté plus élevée
maisassociée & une durée moyenne moindre pour les groupes de segments?

La suppression du pré-traitement amene, comme pour les données CNET et TIMIT a une
augmentation du nombre de locuteurs: il passe de 3.8 & 4.5 pour les données DIAL et de 14.3
a 28.0 pour les données CONV. Dans le cas des données DIAL, cette augmentation du nombre
de locuteurs trouvés est accompagnée d’une baisse de la pureté (de 100% a 99.8%) et d’une
baisse de la durée moyenne (de 106.6s & 81.9s). L’emploi du pré-traitement est donc conseillé
pour les données DIAL. Pour les données CONV, nous retombons sur le méme probleme que
pour le post-traitement car en parallele de 'augmentation du nombre de locuteurs trouvés,
il y a une hausse de la pureté (de 92.4% a 94.3%) et une baisse de la durée moyenne de plus
de 20s (de 56.6s a 34.2s).

En résumé, le post-traitement ne prouve pas son efficacité pour les conversations contenant
de courts segments. Il peut méme étre a origine de fortes dégradations. Pour les conversations
contenant de longs segments, il est difficile de conclure. Seule la mise en place de ’étape
suivante du systeme d’indexation permettra de conclure.

Quant au pré-traitement, il améliore les résultats pour les données CNET et DIAL. Pour
les données TIMIT et CONV, son eflicacité reste également a prouver. De méme que pour le
post-traitement, seule ’étape suivante nous permettra de conclure.
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Réévaluation des distances aprés regroupement

Au chapitre d’introduction de cette partie consacrée au regroupement des segments par
locuteurs, nous avons traité des relations inter-classes, a savoir comment est réestimé le critere
1 1
de regroupement entre groupes de segments apres chaque regroupement. Nous testons les
quatre possibilités évoquées dans I'introduction :

— min: estimation par paire minimale
— maxz: estimation par paire maximale
— moyenne: estimation par paire moyenne
— mise a jour: estimation “complete”

Dans le graphe 9.13 (tableau E.13) qui fournit les résultats de ces tests pour les données
CNET, nous constatons que c’est la méthode mise @ jour qui fournit les meilleurs résultats
en termes de nombre de locuteurs obtenus (21.7 pour 17.6), la méthode maz qui fournit les
meilleurs résultats en termes de pureté (80%) et la méthode min qui fournit les meilleurs
résultats en termes de durée moyenne (14.1 s). Les différences de résultats entre les quatre
méthodes ne sont pas énormes: le nombre de locuteurs évolue de 21.7 a 28.5, la pureté de
78.3% & 80.0% et la durée de 8.7 s & 14.1 s. Néanmoins, la méthode mise a jour est le meilleur
compromis avec un nombre de locuteurs de 21.7, une pureté de 79% et une durée moyenne
de 10.1 s.
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Fic. 9.13 — Données CNET: influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 0.8)

Pour les données TIMIT (cf graphe 9.14 et tableau E.14), la méthode mise a jour donne
les meilleurs résultats en termes de nombre de locuteurs reconnus (36.5 pour 23.6 réels), et
en termes de durée moyenne (8.6s). c’est par contre la méthode maz qui obtient la pureté
maximale avec 98%. Les disparités entre les différentes méthodes sont plus fortes que pour les
données CNET : le nombre de locuteurs trouvés varie de 36.5 & 65.5 et la pureté de 90.5% a
98%. D’ailleurs, la plus faible pureté (90% quand méme) correspond au nombre de locuteurs
détectés le plus faible et, a l'inverse, la pureté la plus élevée correspond au nombre de locuteurs
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trouvés le plus élevé. La méthode mise a jour est a nouveau le meilleur compromis avec un
nombre de locuteurs trouvés de 36.5 (pour 23.6), une pureté de 90% et une durée moyenne
de 8.6 s.
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Fic. 9.14 — Données TIMIT: influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 0.8)

Les données DIAL constituent des données un peu particulieres pour tester la réévaluation
du critere 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 présenter
moins de variations qu’entre plusieurs locuteurs. D’ailleurs, le nombre de locuteurs varie peu :
il est de 3 pour la méthode min et de 11 pour la méthode moyenne. La pureté évolue de 99.4%
pour la méthode min & 100% pour la méthode mise a jour. Quant & la durée moyenne, elle
passe de 104.4 s (méthode mise a jour) a 122.1 s (méthode min). Cette fois, la méthode min
fournit les meilleurs résultats pour les données DIAL.

Le graphe 9.16 (tableau E.16) expose les résultats obtenus par ces 4 méthodes de réevalua-
tion du critere de regroupement sur les données CONV. Les meilleurs résultats sont fournis
par la méthode mise a jour en termes de nombre reconnu de locuteurs (14.3 pour 10) et de
durée moyenne (56.6 s). La méthode min atteint la plus forte pureté avec 97.5%. Ce résultat
est cependant & nuancer par le grand nombre de locuteurs obtenus en parallele: 98.8 pour
10 réels. Comme pour les données TIMIT et CNET, la méthode mise a jour correspond au
meilleur compromis avec un nombre de locuteurs trouvés de 14.3, une pureté de 92.4% et une
durée moyenne de 56.6s.

En résumé, la méthode mise a jour fournit les meilleurs résultats pour les données TIMIT,
CNET et DIAL. Par contre, la méthode min est la plus performante pour les données DIAL.
Cependant, il se peut que ce dernier résultat soit biaisé par le fait que seuls deux locuteurs
interviennent dans ces dialogues.

Par ailleurs, nous n’avons pas fait de tests sur les temps d’exécution de ces différentes
méthodes puisque nous n’avons pas de contrainte de temps réel. Cependant, nous pouvons
affirmer que, bien que la méthode mise a jour soit la plus performante dans la majorité des cas,
elle est aussi la plus coliteuse en temps de calculs étant donné le grand nombre d’opérations
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Fic. 9.15 — Données DIAL : influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)

a réaliser par rapport aux autres méthodes.
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Fic. 9.16 — Données CONV : influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)
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Influence de la présence de silences

Dans ce paragraphe, nous analysons 'influence de la présence de silences significatifs (i.e.
d’une longueur allant de quelques dixieémes de seconde & quelques secondes) sur les perfor-
mances de 'algorithme de regroupement hiérarchique testé. Les graphes 9.17 et 9.18 (tableaux
E.17 et E.18) détaillent les performances du regroupement hiérarchique 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 A de 1.5.

Concernant les dialogues DIAL, la partition résultante du regroupement hiérarchique est
quasi-parfaite (6 et 5 locuteurs reconnus pour 2 réels avec des puretés de 100%) pour les dia-
logues contenant des silences. Ces partitions sont parfaites lorsque les silences sont supprimés.
Ces excellents résultats s’expliquent tout d’abord par le fait qu’il n’y a que deux locuteurs:
le regroupement se trouve donc simplifié. Les groupes de locuteurs en surplus, obtenus avec
des conversations contenant des silences, sont en fait des groupes de segments de silence.
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F1G. 9.17 — Données DIAL : influence de la présence de silences (vecteurs acoustiques de
dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)

Pour les conversations (cf graphe 9.18 et tableau E.18), le nombre de locuteurs trouvé
diminue également entre les conversations avec silences et les conversations sans silences. Une
étude plus détaillée des résultats montre que le surplus de locuteurs pour les conversations
avec silences correspond également a des groupes de segments de silences. Nous constatons
par contre pour convl une baisse de la pureté: celle-ci est de 89.5% pour conv! avec silences
et de 86.7% pour convl sans silences. Cela signifie que les groupes de silences obtenus dans
le premier cas ont une pureté supérieure a la pureté moyenne. Ce n’est pas le cas pour conv2
car la pureté passe d’une valeur de 95.7% avec silences a 97.7% sans silences.

En conclusion, la présence de silences - significatifs en termes de durée - ne perturbe pas
le regroupement hiérarchique. En effet, les segments de silences se regroupent. Par contre,
ils ne se regroupent pas au sein d’un seul et méme groupe, ce qui aboutit & un nombre de
groupes de segments plus important que le nombre réel de locuteurs. Ceci amenerait dans
I’étape suivante a construire plusieurs modeles de silence. Cela impliquerait une surcharge
de calculs d’une part et cela aboutirait peut-étre a une mauvaise modélisation du fait de la
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F1G. 9.18 — Données CONV : influence de la présence de silences (vecteurs acoustiques de
dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)

dispersion des données de silence. Il est donc plus intéressant de les supprimer par exemple a
I’aide de la méthode de détection de silences SILHYST que nous proposons au chapitre 4.

Conclusions

En guise de conclusion sur le regroupement hiérarchique appliqué & des segments purs et
sur I’étude des parametres intervenant dans cette technique de regroupement, nous rappelons
les résultats obtenus:

— une dimension de 16 sans utilisation des coeflicients A pour 'espace acoustique est
recommandée quel que soit le type de données

— la valeur de A intervenant dans le critere BIC est en relation directe avec la longueur
réelle des segments

— lefficacité du pré-traitement et du post-traitement des segments courts ne pourra étre
réellement prouvée que lorsque I'étape de modélisation des locuteurs et de la reconnais-
sance de la séquence de locuteurs sera mise ne place

— la meilleure méthode pour évaluer la distance entre les groupes de segments est la
méthode par mise a jour

— enfin, I’élimination préalable des silences significatifs tend a améliorer les résultats du
regroupement

Forts de ces enseignements, nous étudions a la section suivante les performances de ce méme
algorithme appliqué a des segments issus d’une segmentation préalable.
9.2.2 Evaluation avec des segments résultant de la segmentation

Dans cette section, nous présentons les résultats du méme regroupement hiérarchique
(cf chapitre 8) appliqué a des segments qui résultent d’une segmentation préalable. Nous
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segmentons de deux manieres:
— soit en appliquant notre méthode de segmentation DISTBIC (cf section 4.2)

— soit en appliquant notre méthode de segmentation DISTBIC, combinée avec une détec-
tion de silences préliminaire a I’aide de notre algorithme SILHYST (cf section 4.1)

Comme nous ’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
référence. Il faut donc probablement s’attendre a de moins bons résultats du regroupement
hiérarchique.

Description des données

Nous testons 'algorithme de regroupement hiérarchique, et indirectement la segmentation,
sur les méme données 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 données, nous
n’utilisons plus les conversations sans silences significatifs.

Ayant évalué le regroupement hiérarchique sur ces mémes données mais sur les segments
de référence, les tests qui suivent nous permettent de mettre en évidence les baisses de per-
formances directement liées aux erreurs de segmentation. Les conversations précédentes étant
synthétiques (rappelons qu’elles sont créées en concaténant des phrases de différents locu-
teurs), nous testons également le regroupement hiérarchique sur des données réelles:

— 3 journaux télévisés francais enregistrés dans notre laboratoire (parole préparée et spon-
tanée, 126 minutes). Ces journaux télévisés sont référencés JT par la suite.

— 49 conversations téléphoniques issues de la base de données SWITCHBOARD (une des-
cription de la base de données se trouve dans [Godfrey et al. 92]) (américain, parole
spontanée, durée: de 5 a 10 minutes par conversation). Ces conversations sont référen-
cées par la suite SWB.

Conformément aux conclusions de la section précédente, nous utilisons comme paramétri-
sation pour le regroupement hiérarchique des vecteurs acoustiques composés de 16 coefficients
Mel-cepstraux. De méme, conformément aux résultats obtenus sur la segmentation, des vec-
teurs acoustiques composés de 12 coeflicients Mel-cepstraux sont utilisés pour la segmentation.
Ces dimensions ne sont plus précisées par la suite.

Les graphes de résultats sont formés comme précédemment (cf description page 91). Dans
les 1égendes des graphes, nous mentionnons les valeurs des parametres qui interviennent dans
les différents traitements et qui sont susceptibles d’étre modifiés. Ces parametres sont les
suivants :

— pour SILHYST, la durée minimale des silences (cf section 4.1)

— pour DISTBIC, la valeur du parametre A intervenant dans le critere BIC a la seconde
passe (cf section 4.2)

— pour le regroupement hiérarchique, la valeur du parametre A intervenant dans le critere
d’arrét BIC
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Comparaison de la segmentation de référence, de la segmentation DISTBIC et
de la combinaison des segmentations SILHYST et DISTBIC

Dans ce paragraphe, nous comparons les résultats du regroupement hiérarchique précédé
de différents types de segmentations: REFERENCE (segmentation de référence), DISTBIC
et la combinaison SILHYST+DISTBIC. Nous utilisons pour les méthodes de segmentation en
locuteurs les valeurs de parametres recommandées a 'issue du chapitre 5. De méme, pour le
regroupement, nous prenons les valeurs des parametres qui ont fourni les meilleurs résultats
pour le regroupement des segments de référence.

En ce qui concerne les données 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
référence et les deux autres segmentations. Le nombre reconnu de locuteurs est en hausse (par
rapport au nombre réel des locuteurs) et la pureté et la durée moyenne sont a I'inverse en
baisse. Ces baisses de performances se retrouvent également pour les données 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 données CNET, cette baisse de performances se ressent surtout pour
le nombre reconnu de locuteurs : celui-ci est de 21.7 pour la segmentation de référence (pour
un nombre réel de 17.6) et de 34.7 pour les segmentations SILHYST+DISTBIC et DISTBIC
seule, pour des puretés pratiquement égales: 79%, 77.6% et 78.2% respectivement. Le nombre
reconnu de locuteurs étant plus important, la durée moyenne baisse : elle passe de 10.1 s pour
REFERENCE & 6.6 s pour les deux autres segmentations.

Les résultats obtenus avec SILHYST4DISTBIC sont légerement moins bons qu’avec
DISTBIC seule. Le nombre reconnu de locuteurs et la durée sont égaux mais la pureté perd

0.6%.
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Fic. 9.19 — Données CNET: comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.15 s, segmentation: A = 1.0, regroupement: A = 0.8)

Le graphe 9.20 (tableau E.20) présente les résultats des trois types de segmentations suivies
du regroupement hiérarchique pour les données TIMIT. Contrairement aux données CNET,
le nombre de locuteurs reconnus et la durée moyenne restent relativement stables entre les
3 types de segmentation : le premier varie de 36.0 & 38.1 pour un nombre réel de 23.6 et la
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deuxieme de 8.3s & 8.7s. Par contre, la pureté se dégrade entre la segmentation de référence
(88.4%) et les deux autres types de segmentation (81.7%). Cette baisse de pureté est liée au
fait que les segments résultant des deux derniers types de segmentation sont moins purs que
la segmentation de référence.
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Fic. 9.20 — Données TIMIT : comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: X = 1.2, regroupement: A = 0.8)

Les résultats du regroupement précédé des 3 types de segmentation sur les données DIAL
(graphe 9.21 et tableau E.21) et sur les données CONV (graphe 9.22 et tableau E.22) évoluent
de la méme maniere. Entre la segmentation de référence et les deux autres segmentations, la
pureté diminue et la durée moyenne augmente. Par contre, le nombre reconnu de locuteurs
baisse dans le cas des données DIAL et augmente dans le cas des données CONV.

Pour les données 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 supérieur au nombre réel) impliquant ainsi une baisse de la pureté. Les segments issus de
la segmentation sont sans doute plus courts et les valeurs des parametres ne sont plus adaptées
a cette longueur de segments. Nous avons vu en effet que la valeur du poids de pénalité A
(que ce soit pour la segmentation ou pour le regroupement) dépendait essentiellement de la
longueur réelle des segments.

Les différences de performances existant entre SILHYST+DISTBIC et DISTBIC pour
les données DIAL et CONV sont dues a ’absence des silences dans le premier cas. Ces
silences sont supprimés apres avoir été détectés par SILHYST. Or, nous avions vu que dans
le regroupement des segments de référence, la suppression de ces silences pouvait amener a
une baisse de la pureté.

Mises a part les données CNET, le nombre de locuteurs obtenus suite au regroupement
avec la segmentation de référence et avec la segmentation DISTBIC est quasiment égal pour
les autres types de données. Dans les 3 cas, nous pouvons également remarquer que pour
les données TIMIT, la baisse de pureté est d’environ 7%, pour les données DIAL d’environ
8% et pour les données CONV de 7%. C’est donc dans les mémes proportions qu’a lieu la
diminution de la pureté pour ces trois types de données.

Pour comparer le regroupement hiérarchique précédé des différentes méthodes de seg-
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Fic. 9.21 — Données DIAL : comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies du
regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: A = 1.5, regroupement: A = 1.5)

mentation, nous avons choisi les valeurs des parametres en fonction des caractéristiques des
données (notamment la longueur réelle des segments), valeurs déduites de nos précédentes
expériences. Ces valeurs ont été évaluées sur des expériences séparées: la segmentation d’une
part et le regroupement d’autre part. Il se peut que ’enchainement des deux processus entraine
une modification des valeurs optimales des parametres. Nous y voyons au moins deux raisons.
D’une part, les valeurs sélectionnées correspondent aux valeurs pour la longueur réelle des
segments dans la conversation et non la longueur des segments résultant de la segmentation.
D’autre part, pour la segmentation, nous avons fait un compromis sur le taux de détections
manquées et le taux de fausses alarmes (cf section 5.1). Une détection manquée étant plus
préjudiciable qu’une fausse alarme pour le regroupement, peut-étre faut-il choisir un autre
“point de fonctionnement”?
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Fic. 9.22 — Données CONV : comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: X = 1.5, regroupement: A = 1.5)
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Influence du poids de pénalité de la segmentation

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a la valeur du poids de pénalité de la seg-
mentation. En particulier, nous voudrions savoir s’il y a lieu de modifier celle-ci quand la
segmentation est suivie du regroupement. La valeur optimale trouvée a I’issue de la segmen-
tation résulte d’un compromis entre le taux de détections manquées (TDM) et le taux de
fausses alarmes (TFA). Nous avons fait le choix d’avoir un TDM aussi faible que possible,
tout en préservant un TFA a un niveau faible. Peut-étre est-il nécessaire pour obtenir de
meilleurs résultats pour le regroupement de choisir un taux de détections manquées encore
plus faible avec un taux de fausses alarmes plus fort, quitte a obtenir de treés courts segments
qui ne sont pas pris en compte lors du regroupement.

Les données TIMIT étant composées de courts segments, la valeur recommandée pour
le poids de pénalité de la segmentation est de 1.2. Nous testons une valeur plus faible, i.e.
A = 1.0, pour obtenir éventuellement de plus courts segments plus purs. Le graphe 9.23
(tableau E.23) relate ces expériences. Nous constatons que diminuer la valeur de A de 1.5
a 1.2 aboutit au contraire a une dégradation des résultats: pour des nombres de locuteurs
obtenus et des durées moyennes quasiment égaux, la pureté perd 5%: elle passe de 86.0% a
80.9%. Nous ne testons pas une valeur plus élevée de A car nous savons d’apres les résultats
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 A = 1.2 pour la segmentation semble
se confirmer pour les conversations contenant de courts segments.
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Fic. 9.23 — Données TIMIT: influence du poids de pénalité de la segmentation SILHYST +
DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 0.8)

Les données DIAL et CONYV sont des conversations contenant de longs segments. La valeur
recommandée pour le poids de pénalité de la segmentation est de 1.5 (cf chapitre 5). Comme
pour les données TIMIT, nous testons une valeur plus faible de A par rapport a la valeur
“recommandée” pour obtenir éventuellement des segments plus courts et plus purs a l'issue
de la segmentation et aboutir & une meilleure partition suite au regroupement.

Le graphe 9.24 (tableau E.24) mentionne les résultats du regroupement hiérarchique ob-
tenus avec des valeurs de A de 1.2 et de 1.5 respectivement pour la segmentation combinée
SILHYST+DISTBIC. Les partitions obtenues sont tres proches: le nombre de locuteurs ob-
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tenus est légerement plus grand pour A = 1.2 (4.0 au lieu de 3.5 pour A = 1.5). Par contre, la
pureté et la durée moyenne s’améliorent, également dans une faible mesure: la pureté passe
de 85.9% pour A = 1.5 & 87.4% pour A = 1.2 et la durée moyenne de 69.0s & 71.4s. Il nous est
donc difficile de conclure sur le meilleur choix de la valeur du poids de pénalité dans le cas
présent. Quoiqu’il en soit, les deux valeurs aboutissent toutes deux a de bonnes partitions.
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Fic. 9.24 — Données DIAL : influence du poids de pénalité de la segmentation SILHYST +
DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 1.5)

Le graphe 9.25 (tableau E.25) donne les résultats du regroupement hiérarchique précédé de
DISTBIC pour des valeurs différentes du poids de pénalité intervenant dans la segmentation.
Contrairement au graphe précédent, les résultats obtenus avec la valeur de A de 1.5 sont
meilleurs que ceux obtenus avec la valeur de 1.2. Le nombre reconnu de locuteurs est plus
proche du nombre réel, la pureté et la durée moyenne sont plus élevées. Cependant, les
différences constatées entre les résultats pour les deux valeurs du poids de pénalité sont faibles.
Aussi, les deux valeurs sont valables, & condition toutefois que les différences de performances
obtenues a I’étape suivante (modélisation des locuteurs et reconnaissance de la séquence de
locuteurs) restent dans de faibles proportions.

Dans le graphe 9.26 (tableau E.26) sont exposés les résultats du regroupement précédé
de la combinaison SILHYST+DISTBIC pour les données CONV. A nouveau, les valeurs de
1.2 et de 1.5 pour le poids de pénalité de la segmentation sont testées. Dans les deux cas,
le nombre de locuteurs reconnus est inférieur au nombre réel (respectivement, 19 et 21 pour
23.6 réels). La pureté et la durée moyenne sont plus élevées pour A = 1.2 mais cela se fait
au détriment du nombre de locuteurs qui diminue et qui se trouve en dessous du nombre
réel. Cela signifie qu’a I’étape suivante, certains locuteurs n’auront pas de modele et, par
conséquent, ne pourront étre reconnus dans la séquence.

En conclusion, il semble que la valeur optimale du poids de pénalité trouvée a l'issue de la
segmentation se confirme tant pour les conversations contenant de courts segments, que pour
les conversations contenant de longs segments. Cela signifie également que le compromis fait
entre le taux de détections manquées et le taux de fausses alarmes est un bon compromis.
Cela justifie également 'emploi de la seconde passe basée sur le BIC qui vise a réduire les
fausses alarmes. En effet, la baisse du poids de pénalité pour la segmentation amene a une
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Fic. 9.25 — Données DIAL : influence du poids de pénalité de la segmentation DISTBIC suivie
du regroupement (regroupement: A = 1.5)

sur-segmentation (i.e. un TFA élevé). Cette hausse du TFA entraine d’apres ce que nous
venons de voir, des modifications de la partition résultante qui ne vont pas forcément dans le
sens souhaité. Dans les expériences que nous venons de relater, ces modifications sont faibles
et auront sans doute un impact limité pour la suite, mais la hausse du TFA est également

faible.
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Fic. 9.26 — Données CONV: influence du poids de pénalité de la segmentation SIL-

HYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 1.5)



118 CHAPITRE 9. EXPERIENCES ET RESULTATS

Influence du poids de pénalité du regroupement

Dans ce paragraphe, nous faisons varier le parametre A du critere BIC du regroupement
hiérarchique pour les différents types de de données.

D’apres la segmentation de référence, la valeur optimale de A pour les données CNET est de
0.8. Nous venons de voir qu’avec cette valeur pour le regroupement précédé de segmentations
en locuteurs, cela aboutissait a un grand nombre de locuteurs (34.7 locuteurs trouvés pour
17.6 réels). En augmentant la valeur de A, un plus grand nombre de regroupements s’effectuent
et par conséquent, il y a moins de locuteurs trouvés. Les graphes 9.27 et 9.28 (tableaux E.27
et E.28) présentent les résultats du regroupement avec des poids de pénalité différents pour
la segmentation SILHYSTH4DISTBIC et la segmentation DISTBIC.

L’augmentation de A de 0.8 & 1.0 entraine une baisse sensible du nombre de locuteurs pour
les deux segmentations associées au regroupement : dans les deux cas, le nombre de locuteurs
trouvés passe de 34.7 a 22 (toujours pour 17.6 réels). Cette baisse du nombre de locuteurs
s’accompagne d’une baisse de la pureté: celle-ci passe de 77.6% & 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 pureté se fait dans les mémes proportions dans les deux
cas (environ -8%). De méme, la durée moyenne augmente dans les mémes proportions passant
de 6.6s & une dizaine de secondes dans les deux cas.

Nous revenons cependant a la sempiternelle question, non résolue et dépendant de I’ap-
plication, a savoir 8’il vaut mieux une partition avec beaucoup de locuteurs par rapport au
nombre réel et avec une certaine pureté ou une partition contenant beaucoup moins de locu-
teurs mais d’une pureté plus faible.
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Fic. 9.27 — Données CNFET : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.15 s, segmen-
tation: A =1.0)

Des commentaires analogues peuvent étre faits sur les résultats du regroupement appliqué
aux données TIMIT. En effet, en augmentant la valeur de A de 0.8 4 1.0, le nombre reconnu de
locuteurs diminue de 36.0 & 23.3 (pour 23.6 réels) pour SILHYST+DISTBIC+regroupement
et de 38.1 & 24.7 pour DISTBIC+regroupement. En parallele, la pureté diminue de 86.0%
a 77.8% pour SILHYST+DISTBIC+regroupement et de 81.7% & 74.8% pour la combinai-
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Fic. 9.28 — Données CNFET : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A =1.0))

son DISTBIC+regroupement. Cette baisse varie de 9% & 7% pour les deux cas respectifs,
pourcentages a rapprocher des 8% obtenus avec les données CNET.
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Fic. 9.29 — Données TIMIT : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmen-
tation: A =1.2)

Pour les données DIAL et CONV, nous testons I’effet d’une diminution de la valeur du
poids de pénalité pour le regroupement. A lissue des expériences menées sur les segments
de référence, une valeur de 1.5 semblait étre optimale pour le regroupement. Cette valeur se
confirme car le regroupement avec un poids de pénalité de 1.2 aboutit & de moins bonnes
partitions qu’avec une valeur de 1.5 en termes de nombre de locuteurs reconnus, de pureté
et de durée moyenne. Nous pouvons le constater pour les données DIAL dans le graphe 9.31
(tableau E.31) pour la segmentation combinée suivie du regroupement, et dans le graphe
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Fic. 9.30 — Données TIMIT: influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.2)

9.32 (tableau E.32) pour la segmentation DISTBIC suivie du regroupement. De méme, les
graphes pour les données CONV 9.33 et 9.34 (tableaux E.33 et E.34) respectivement pour la
segmentation combinée suivie du regroupement et pour la segmentation DISTBIC suivie du
regroupement confirment ces résultats.
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Fic. 9.31 — Données DIAL : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmen-
tation: A =1.5)

Les valeurs optimales du poids de pénalité trouvées pour les segments de référence restent
identiques pour le regroupement précédé d’une segmentation en locuteurs. Cette valeur est de
0.8 a 1.0 pour les conversations contenant des segments de courte durée (seule la mise ne ceuvre
de I’étape suivante nous permettra de trancher définitivement) et de 1.5 pour les conversations
contenant de plus longs segments. Cependant, une baisse d’environ 8% est constatée sur la



9.2. EXPERIENCES 121

8 94 80
93 A
7 — 70
92 A
6 o1 | 60
5 90 1 50
89
4 40 +
88
3 — 87 30
. 86 - 20 1
85
1 10 4
84
0 T 83 0+
12 15 12 15 12 15
I Nb reel ONb reconnu @purete pinf,| Opurete p2,i @ Duree

Fic. 9.32 — Données DIAL : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.5)

pureté entre le regroupement sur les segments de référence et le regroupement précédé d’une
segmentation en locuteurs.
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tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.5)
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Journaux télévisés JT

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats du regroupement obtenus sur les jour-
naux télévisés JT. Pour évaluer les résultats, nous utilisons deux types d’indexations de réfé-
rence :

— le premier type d’indexation de référence considere 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 bénéficie pas des mémes
conditions acoustiques. Cependant, il est considéré comme ne formant qu’un seul et
méme locuteur. Par la suite, cette indexation est référencée évaluation de type I ou
indexation de type I.

— Le deuxieéme type d’indexation de référence procede inversement. Un locuteur signifie un
locuteur dans un environnement sonore particulier. Aussi, le journaliste dans le studio
et le journaliste dans la rue sont considérés comme deux locuteurs différents. Cette
indexation distingue également des fonds sonores tels que le silence ou le bruit. Dans ce
qui suit, cette indexation est désignée évaluation de type Il ou indexation de type II.

Nous nous intéressons tout d’abord a I’évaluation de type I. Le graphe 9.35 (tableau E.35)
présente les résultats du regroupement précédé de la combinaison SILHYST+DISTBIC. La
segmentation aurait dia étre réalisée avec une valeur de 1.5 pour le poids de pénalité, étant
donnée la longueur des segments réels. Cependant, comme vu au chapitre 5, des erreurs de
détections manquées ont lieu sur les segments courts en particulier, lors des reportages. D’ol
I’utilisation d’une valeur de 1.2 pour le A de la segmentation. Nous testons dans ce graphe
deux valeurs de poids de pénalité pour le regroupement. La valeur de 1.5 semble donner de
meilleurs résultats car le nombre reconnu de locuteurs est proche du nombre réel (72.3 pour
71.5), la durée moyenne est de 33.2s et la pureté est de 72.3%.
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F1G. 9.35 — Données JT (indexation type I): segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du
regroupement (silhyst: durée=0.3s, segmentation: A = 1.2)

Les graphes 9.36 et 9.37 (tableaux E.36 et E.37) exposent les résultats du regroupement
précédé de DISTBIC pour les JT, toujours avec ’indexation de type I. Chaque graphe corres-
pond & une valeur du poids de pénalité de la segmentation: A = 1.5 pour le premier graphe
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et A = 1.2 pour le deuxieme. Par ailleurs, chaque graphe teste plusieurs valeurs du poids
de pénalité, 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 A de regroupement qui fournit le meilleur
résultat en termes de nombre reconnu de locuteurs. Les puretés sont quant a elles tres proches
de la valeur maximale obtenue: 76.4% pour une valeur maximale de 76.9% dans la premiere
segmentation et 76.2% pour une valeur maximale de 77.2% pour la deuxieme segmentation.
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F'1G. 9.36 — Données JT (indexation type I): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.5)

Si nous comparons maintenant les partitions obtenues pour une valeur de 1.2 pour le poids
de pénalité du regroupement et pour les deux segmentations (en clair, si nous nous attachons
aux deuxiemes lignes de chaque tableau), la segmentation avec A = 1.5 fournit de meilleurs
résultats.
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F1G. 9.37 — Données JT (indexation type I): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.2)
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Nous nous intéressons maintenant aux résultats évalués avec I'indexation de type Il. Dans
le tableau sont inscrits les chiffres du regroupement précédé de SILHYST+DISTBIC. 1l y a
lieu de tirer les mémes conclusions qu’avec ’indezation de type 1. C’est la valeur de 1.2 pour
le A de regroupement qui aboutit a la meilleure partition.

La pureté obtenue pour le type 11 (69.2%) est inférieure a la pureté pour le type I (74.0%).
Ceci est di au fait que le type Il considere comme deux locuteurs différents un méme locuteur
avec un fond sonore différent. Or, nous faisons un pré-traitement qui consiste a supprimer les
effets du canal de transmission (cf section 8) et qui doit réduire par la méme occasion, les
différences de conditions acoustiques. Aussi, les paroles d’un locuteur parlant dans des envi-
ronnements sonores différents sont regroupées, d’ott une pureté plus faible pour I’évaluation
de type 1.
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F1G. 9.38 — Données JT (indexation type II): segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du
regroupement (silhyst: durée=0.3s, segmentation: A = 1.2)

Enfin, comme pour I’évaluation de type I, les graphes 9.39 et 9.40(tableaux E.39 et E.40)
donnent les performances du regroupement précédé de DISTBIC pour les JT, évaluées par
I’indexation de type Il. Comme précédemment, chaque graphe correspond & une valeur du
poids de pénalité pour la segmentation et présente les résultats pour différentes valeurs de A
du regroupement. Pour les deux graphes, donc les deux segmentations, c’est A = 1.0 (A du
regroupement) qui fournit les meilleurs résultats du point de vue nombre reconnu de locuteurs
et pureté.

Si maintenant, nous fixons la valeur du poids de pénalité du regroupement a 1.0 et que
nous analysons les résultats pour les deux segmentations (examen des premiéres lignes des
tableaux), ces résultats sont quasiment égaux. Pour une valeur de 1.5 pour le A de segmenta-
tion, le nombre reconnu de locuteurs est de 112.5, il est de 110.5 pour A = 1.2. De méme, les
puretés sont respectivement de 74.1% et de 74.6% et la durée de 24.3s et de 25.3s. Les deux
segmentations sont donc équivalentes au vu des résultats du regroupement.

De méme que précédemment, nous constatons des baisses de pureté 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) liées
au type d’indexation de référence.
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F'1G. 9.39 — Données JT' (indexation type 1) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.5)

Il est difficile de conclure dans ce paragraphe quant aux valeurs optimales des parametres
et ce pour trois raisons. La premiere tient au fait que la longueur des segments en sortie de
la segmentation est beaucoup plus courte que la longueur réelle, aussi, les parametres ne sont
plus ajustés. Par ailleurs, toujours en ce qui concerne la longueur des segments, celle-ci varie
énormément au sein d’un méme journal télévisé. D’ou la difficulté de choisir une valeur opti-
male de parametre, sachant que celle-ci dépend essentiellement de la longueur des segments.
Cette difficulté a d’ailleurs déja été soulignée pour la segmentation au chapitre 5. Enfin, la
troisieme et derniere raison résulte de la finesse de 'indexation. En effet, ces journaux télévisés
ont été indexés tres finement. A savoir que le moindre bruit ou un silence supérieur a 0.3s ou
encore les respirations entre les paroles d’un méme locuteur sont répertoriés. Une telle finesse
est peut-étre exigée dans certaines applications mais a ce jour, aucun algorithme n’atteint
cette précision sous les hypotheses que nous nous sommes fixées, i.e. pas de connaissance a
priori sur la langue ou sur les locuteurs, et au stade du systeme d’indexation ou nous sommes.

Conversations téléphoniques SWB

Nous présentons dans ce paragraphe les résultats obtenus par la segmentation DISTBIC
sur les conversations téléphoniques SWB. Nous ne testons pas la détection de silences préalable
car, dans une conversation téléphonique il est rare que de longs silences s’interposent entre les
paroles des différents locuteurs. Nous expérimentons plusieurs valeurs du poids de pénalité A
pour le regroupement.

Plus la valeur de A augmente, plus il y a de regroupements. Le nombre reconnu de locuteurs
baisse sensiblement puisqu’il passe de 32.5 pour la valeur A = 1.0 & 9 pour une valeur de
A = 1.5. En contrepartie, la pureté diminue. Cependant, la baisse de pureté n’est que de 3%
et en parallele, la durée moyenne triple quasiment, passant de 16.2 s a 44.8 s. La valeur de
1.5 pour A nous parait donc particulierement recommandée pour les données SWB.

Il nous faut préciser que, comme pour les journaux télévisés, nous sommes confrontés a
un probleme d’indexation de référence. En effet, les transcriptions de ces conversations sont
fournies avec les conversations et chaque phrase ou mot est attribué a un des locuteurs. Les
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F'1G. 9.40 — Données JT' (indexation type 1) : segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.2)

fichiers d’indexation de référence sont alors générés a partir de ces fichiers de transcription.

Cependant, ces transcriptions comportent des cas particuliers particulierement difficiles a
traiter de maniere automatique pour I'indexation. Il s’agit par exemple du recouvrement des
paroles des deux personnes. Ce cas ne fait a priori pas partie de nos hypotheses. Néanmoins,
ce cas se produit souvent lors de conversations spontanées. Par ailleurs, les silences, aussi
longs soient-ils, ne sont pas répertoriés dans les fichiers de transcription. Certains segments ne
peuvent donc étre étiquetés et sont considérés comme inconnus (mais néanmoins comptabilisés
dans notre processus d’évaluation). Pour une évaluation plus juste, il faudrait donc indexer
manuellement ces conversations téléphoniques.

Conclusions

Dans cette section, nous avons étudié le regroupement sur des segments issus de segmen-
tations préalables en locuteur. Dans tous les cas, nous pouvons conclure a une baisse des
performances par comparaison avec le regroupement de segments de référence. Ceci est pré-
visible car nous savons que la segmentation ne fournit pas des segments aussi purs que les
segments de référence. Sur les données traitées, cette baisse est de 'ordre de 6% a 8%. Dans la
majorité des cas, les valeurs des parametres jugées optimales pour la segmentation et pour le
regroupement sont confirmées. Ces valeurs sont directement liées & la longueur des segments
de locuteur traités. Pour les conversations réelles (JT et SWB), les puretés obtenues sont plus
faibles que celles obtenues pour les conversations synthétiques (baisse de 5% a 15% selon les
données). Mais nous avons vu que pour ces conversations, les évaluations peuvent étre biaisées
par les indexations de référence utilisées.
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Fic. 9.41 — Données SWB :

segmentation DISTBIC' (segmentation: A = 1.2)
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Conclusions et Perspectives

Dans cette these, nous avons concu 'architecture d’un systeme d’indexation par locuteurs
d’un document audio. Il répond aux hypothéses que nous nous sommes fixées, notamment
qu’aucune information a priori sur les locuteurs présents dans la conversation n’est disponible
et que le nombre de locuteurs est inconnu. Cependant, la connaissance du type de conversa-
tions, plus précisément de la rapidité des échanges, est nécessaire car elle permet d’ajuster la
valeur des parametres utilisés dans les techniques mises en place.

Ce systeme d’indexation est composé de plusieurs étapes:

— la segmentation en locuteurs
— le regroupement des segments par locuteurs
— la modélisation et la reconnaissance de la séquence de locuteurs

Les deux premieres étapes visent a déterminer les différentes interventions des différents lo-
cuteurs a partir du document audio considéré, avant d’entreprendre la derniere étape de
reconnaissance de la séquence de locuteurs.

Concernant la segmentation en locuteurs sans connaissance a priori, nous recommandons
tout d’abord I’emploi de 'algorithme de détection de silences SILHYST comme pré-traitement
a la segmentation. Cet algorithme permet de supprimer les longs silences qui pourraient
venir perturber la segmentation en locuteurs DISTBIC. SILHYST présente "avantage d’étre
adaptable a tout type de signal audio, i.e. il n’est pas nécessaire de recalculer les seuils de
décision SILENCE/PAROLE.

Notre technique de segmentation par détection de changement de locuteurs DISTBIC
fournit quant & elle de bons résultats. Une premiére passe met en jeu une segmentation par
calcul de distances entre deux portions de signal. Nous proposons ensuite une méthode de
détection de silences a partir de la courbe des distances qui se généralise a n’importe quel type
de signal. Cette premiere passe fournit en général, un nombre élevé de fausses alarmes car nous
privilégions la sur-segmentation. Une deuxieme passe dans DISTBIC réduit significativement
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 détérioration du taux de détections manquées. Aussi, nous
n’en recommandons pas ['usage pour ce type de conversations.

Par ailleurs, il est préférable dans certaines applications d’aboutir a une sur-segmentation.
En effet, I’étape suivante peut soit contribuer & réduire le taux de fausses alarmes, soit s’acco-
moder de cette sur-segmentation. Le dernier cas de figure peut étre illustré par les évaluations

NIST (cf Annexe A).
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Nous pourrions penser que le regroupement en locuteurs résoud le probleme de la sur-
segmentation et que, par conséquent, la deuxieme passe de notre technique de sgementation
s’avere inutile. Il n’en est rien: la longueur des segments issus de la premiere passe n’est pas
suffisante pour effectuer un regroupement correct, comme nous ’avons constaté a la partie II.

Apres avoir exposé les différentes méthodes de regroupement existant dans la littérature,
nous nous sommes concentrés sur une méthode de regroupement hiérarchique qui utilise le
rapport de vraisemblance généralisé comme critere de regroupement et le critere d’information
Bayesien comme critere d’arrét.

Cette méthode donne de tres bons résultats sur des segments de référence, i.e. issus d’une
segmentation manuelle et qui ne contiennent les paroles que d’un seul locuteur. Des puretés de
80% a 85% sont obtenues sur des groupes de segments courts (i.e. dont la durée est inférieure
a 2 secondes) et des puretés 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 dégradation des puretés est de 'ordre de 6% & 8%.

Etant données les puretés obtenues avec des segments de référence, cet algorithme est par-
ticulierement recommandé pour regrouper les messages laissés par un certain correspondant
sur un répondeur téléphonique ou sur une boite vocale.

L’algorithme a cependant un inconvénient majeur: son temps d’exécution. Nous ne le
mentionnons pas car ce n’est pas notre objectif, mais nous sommes tres loin du temps réel.
Par ailleurs, la version hiérarchique utilise ’ensemble des segments d’une conversation. Quand
cette conversation dure longtemps, cela complique singulierement les calculs et donc augmente
par la méme occasion le temps de traitement. Une solution consisterait a découper le fichier en
petites portions et effectuer le regroupement hiérarchique sur chaque portion de fichier. Une
fois les groupes de segments obtenus sur chaque portion, il faudrait effectuer le regroupement
de I’ensemble de ces groupes de segments. L’usage du regroupement séquentiel (cf introduction
de la partie Il et section 7.2.2) pourrait, si nécessaire, améliorer ces deux situations.

A plusieurs reprises, nous n’avons pu conclure sur le choix des parametres optimaux pour
le regroupement hiérarchique, au vu des résultats obtenus. En effet, un bon regroupement
hiérarchique doit fournir un nombre de groupes de segments égal au nombre réel de locuteurs
et chaque groupe de segments doit avoir une pureté égale & 100%. Compte tenu des deux
conditions précédentes, cela signifie également que, la durée moyenne de chaque groupe de
segments doit étre la plus longue possible (i.e. tous les les segments d’un méme locuteur
doivent étre réunis au sein du méme groupe de segments). Cette contrainte sur la durée des
segments est aussi imposée pour la modélisation des locuteurs: plus le volume de données
d’un locuteur est important, meilleure sera la modélisation.

Toutefois, il est rare d’aboutir a la partition parfaite. Une difficulté apparait alors: quel
critere privilégier 7 La pureté, la durée ou le nombre reconnu de locuteurs? Un compromis entre
ces trois criteres est nécessaire et devra prendre en compte I’étape suivante de modélisation
des locuteurs et de reconnaissance de la séquence de locuteurs.

Perspectives

Nous nous sommes concentrés dans cette these sur ’étude de deux étapes de notre syteme
d’indexation, a savoir la segmentation et le regroupement par locuteurs. La suite de ce travail
va consister a achever ce syteme d’indexation avec la modélisation des locuteurs & partir des
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groupes de segments obtenus et la reconnaissance de la séquence de locuteurs.

En effet, la disponibilité de données plus abondantes pour un locuteur apres la phase
de regroupement en permet une modélisation fiable par des méthodes désormais classiques,
telles que les GMMs. Cependant, la quantité de données disponible peut étre tres variable d’un
locuteur a 'autre et surtout s’avérer insuffisante pour quelques uns d’entre-eux. Par exemple,
au cours d’un journal télévisé, nous aurons tres probablement beaucoup de données de parole
a disposition pour le journaliste présentateur. A I'inverse, les données de parole d’une personne
anonyme interviewée lors d’un reportage risquent d’étre peu abondantes compromettant ainsi
une modélisation correcte de ce locuteur.

Lors de I’étape de modélisation, nous ne tiendrons pas compte des groupes de segments
contenant trop peu de données du locuteur correspondant. Cela implique que lors de I’étape
de reconnaissance de la séquence de locuteurs, un segment ne doit pas étre sytématiquement
étiqueté avec l'identité d’un des locuteurs modélisés. En effet, en ne tenant pas compte des
groupes de segments trop petits ou en éliminant 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 maniére
ponctuelle ne soit pas pris en compte. L'importance de cette erreur dépendra de ’application
envisagée : nous pouvons attacher de Iimportance soit a la détection de tous les locuteurs,
soit a celle du locuteur majoritaire.

Pour en revenir a I’étape de reconnaissance de la séquence de locuteurs, nous venons de voir
qu’en plus des locuteurs, plus exactement des modeles de locuteurs issus de la segmentation
et du regroupement, il faut prévoir un locuteur “poubelle” (garbage). Ce modele permet de
classer tous les segments qui n’obtiennent pas un score suffisant avec les autres modeles de
locuteurs (modele est ici un abus de langage car les données qui vont étre étiquetées comme
telles ne vont pas servir a entrainer le modéle).

Par ailleurs, si une détection de silences a été réalisée au préalable, nous avons vu que
les segments de silence obtenus sont de bonne qualité (cf 5.2.2). lls peuvent alors servir a la
construction d’un modele de silence qui prendra place dans ’étape de reconnaissance de la
séquence de locuteurs au méme titre que les autres modeles de locuteur.

La reconnaissance de la séquence de locuteurs, a 'aide des modeles construits, peut étre
vue, dans le cadre de notre syteme d’indexation, sous deux angles differents :

— soit comme un probleme de segmentation avec modeles de locuteurs. Dans ce cas, les
travaux de [Olsen 95, Sugiyama et al. 93, Wilcox et al. 94] serviront de point d’entrée
dans ce domaine.

— soit comme un probleme de suivi multi-locuteurs. Le lecteur se reportera alors aux
travaux de [Meignier et al. 00, Sonmez et al. 99] par exemple.

Meéme si les objectifs de ces deux axes de recherche ne sont pas identiques, ils ne sont pas
non plus completement décorrélés et les techniques employées dans les deux cas viennent
le confirmer. Les travaux sur la séparation de différents types de signaux, par exemple Pa-
role/Bruit/Silence/Musique peuvent aussi servir de référence pour aborder la reconnaissance
de la séquence de locuteurs. En effet, chaque locuteur peut étre vu comme un type de signal.
[Seck et al. 99, Williams et al. 99] traitent de ce probleme. Les travaux réalisés dans le cadre
de la campagne 2000 des évaluations DARPA sur les systemes de poursuite de locuteurs se-
ront a suivre de pres (http://www.itl.nist.gov/iaui/894.01 /tests/speaker/2000/index.htm).
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L’étape de reconnaisance de la séquence de locuteurs peut également contribuer au raffi-
nement de la segmentation. Lors de I’étape de segmentation proprement dite et de ’étape de
regroupement, la segmentation initiale n’est pas completement remise en cause. Seule I'erreur
de fausse alarme (les paroles d’un méme locuteur se répartissent sur plusieurs segments consé-
cutifs) peut étre corrigée lors de la seconde passe de la segmentation ou lors du regroupement.
Par contre, aucun dispositif n’existe pour éradiquer les erreurs de détection manquées (les pa-
roles de locuteurs différents sont réunies au sein d’'un méme segment ou d’un méme groupe de
segments). Ayant désormais des modeles de locuteurs et éventuellement un modele de silence
a notre disposition, nous pouvons envisager de resegmenter a ’étape de reconnaissance de la
séquence de locuteurs. Plus exactement, il s’agirait d’un raffinement de la segmentation: un
segment qui n’aurait pas obtenu un score suffisant avec I’ensemble des modeéles de locuteurs
ou de silence pourrait étre divisé en sous-segments de maniere arbitraire et le processus de
reconnaissance recommencerait sur chaque sous-segment. Si un sous-segment n’obtient tou-
jours pas un score convenable avec I’ensemble des modeles alors il serait étiqueté a I’aide du
“modele poubelle”.

Nous avons supposé que nous n’avions pas de contraintes de temps réel. Nous pouvons
donc envisager d’itérer le processus suivant jusqu’a stabilisation de la reconnaissance de la
séquence de locuteurs :

1. étiqueter les segments a 'aide des modeles a disposition et raffiner éventuellement la
segmentation

2. réaliser un nouvel apprentissage des modeles avec les données étiquetées
3. revenir a I’étape 1.

Cette méthode, appliquée aux segments, ne remet pas compléetement en cause la segmenta-
tion résultant de la premiere étape. Sa généralisation aux trames acoustiques pourrait fournir
une segmentation entierement nouvelle. 1l s’agirait alors de segmenter 'enregistrement en uti-
lisant les modeles de locuteurs dans une programmation dynamique semblable & celle utilisée
pour la reconnaissance de mots enchainés. Cette approche devra inclure une contrainte sur
la durée pour éviter les éventuels changements de locuteurs de trame en trame. Comme dans
les algorithmes d’entrainement des modeles de mots, 'algorithme sera itératif et raffinera
successivement les modeles et la segmentation. Les techniques développées dans cette these
constituent alors I'indispensable étape permettant I'initialisation des modeles de locuteurs et
la détermination de leur nombre.

Enfin, nous rappelons qu’a l'issue de ce processus, la séquence de locuteurs présents dans
la conversation est connue. Il reste a identifier chacun des locuteurs, mais nous sortons du
cadre de notre étude.

Directions de recherche et questions ouvertes

Notre approche a délibérément fait 'hypothese de ’absence de connaissances a priori sur
les locuteurs et sur le langage. Il va de soi que tout ajout de connaissance ne peut qu’améliorer
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notre systeme d’indexation. Cet ajout de connaissance peut étre, par exemple, de disposer :

— de modeles de genre féminin ou masculin permettant ainsi une segmentation préalable
en genre

— de modeles de mots pour faire une segmentation en mots

— de la transcription de la conversation (par exemple, le script d’un film)

de modeles des locuteurs d’intérét (présentateur de nouvelles télévisées, hommes poli-
tiques célebres...) pour des applications de poursuite mono- ou multi-locuteurs

d’un modele universel de locuteur pour améliorer les critéres de regroupement
— etc....

Nous avons vu a plusieurs reprises que les valeurs des parametres intervenant soit dans la
segmentation, soit dans le regroupement hiérarchique, dépendent de la longueur réelle des seg-
ments de locuteurs. Quand la longueur des segments n’est pas homogene au sein d’un méme
document audio, i.e. varie dans de fortes proportions, alors quelle que soit la valeur choisie,
elle ne sera pas adaptée a I’ensemble des segments. Une maniere de résoudre ce probleme
consisterait & faire une analyse multi-échelle, i.e. a prendre successivement des valeurs de pa-
rametres différentes et au regard des résultats obtenus pour ces différentes valeurs, valider ou
non les changements de locuteurs pour la segmentation ou valider ou non des regroupements
pour le regroupement hiérarchique.

Dans cette these, nous avons mis en évidence les problemes posés par la segmentation
ou l'indexation de référence. Ces références sont nécessaires a I’évaluation des différentes
étapes. Les problémes sont d’origines diverses. Autant, il est facile d’obtenir la segmentation
ou l'indexation de référence pour des conversations synthétiques, c’est-a-dire obtenues en
concaténant des phrases de différents locuteurs. Autant, pour des documents audio réels
(comme des conversations téléphoniques ou des journaux télévisés), cette tache se complique
singulierement. La spontanéité de la parole constitue la premiere source de difficultés. Les
paroles des différents locuteurs peuvent se recouvrir et dans ce cas, il est difficile d’indexer.
Est-ce une portion de parole appartenant a 1’un ou autre des locuteurs ou aux deux? Quand
I’'un des locuteurs prononce un mot court sur les paroles d’un autre locuteur, est-ce nécessaire
de l'indexer (et donc de le détecter)? Quelle précision utiliser pour l'indexation? Faut-il
répertorier les silences, si courts soient-ils? Quand les paroles d’un locuteur font 'objet d’une
traduction simultanée, les paroles du traducteur viennent s’ajouter avec un volume sonore en
général plus important. Comment faut-il alors indexer? Certaines de ces questions trouvent
leur réponse en fonction de 'application envisagée. Alors que d’autres restent ouvertes car
elles relevent également de la subjectivité de la personne qui indexe.
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Résumé

Ce travail concerne le suivi de locuteur (Speaker ‘I'ra-
cking), une tache proche de l'indexation selon le locu-
teur. Le travail a réaliser consiste a détecter les seg-
ments de document prononcés par un locuteur spé-
cifique. Dans ce cadre, le systéme posséde une réfé-
rence correspondant au locuteur concerné (cependant,
les autres locuteurs présents dans le document ne sont
pas connus) et seuls les segments de document pronon-
cés par ledit locuteur sont a prendre en compte.

Dans cet article, nous avons exploré deuxr stratégies
différentes pour élaborer des systémes de suivi de lo-
cuteur. La premiére s’appuie sur un systéme d’indeza-
tion selon le locuteur. Elle consiste a opérer une détec-
tion des changements de locuteurs en amont du sys-
téme, sans connaissance sur les locuteurs potentiels.
Une fois le signal segmenté, un systéme classique de
vérification du locuteur est appliqué a chaque segment
obtenu et détermine si ce segment a €té prononcé ou
non par le locuteur cible. La deuziéme solution est éla-
borée a partir d’un systéme segmental de reconnais-
sance du locuteur, dont seule ’étape de prise de dé-
cision est adaptée a la tache visée. Dans ce cas, la
décision sur la présence ou non du locuteur cible dans
le document est réalisée globalement sur [’ensemble du
document. La détection des segments correspondant a
ce méme locuteur est menée conjointement. Enfin, une
amélioration de la derniére technique est discutée, par-
ticuliérement dans le cas d’un document contenant de
multiples locuteurs.

*Ce travail a bénéficié du soutien du Centre National
d’ltudes des 'I'‘élécommunications (CNET') au titre du contrat
n? 98 1B

Mots Clés

suivi de locuteur - reconnaissance du locuteur - in-
dexation de documents

Abstract

This work addresses speaker tracking, which s 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 different stategies are explored to set
up systems for speaker tracking. The first 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 verification process is applied to
each seqment 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
specifically for documents containing multiple speaker
utlerances.

Keywords

speaker tracking - speaker recognition - document in-
dexing

1 Introduction

Dans le cadre de I'indexation par le contenu de do-
cuments multimédia, la recherche du nombre de locu-



teurs présents dans ledit document ainsi que ’affec-
tation des différents segments de parole au locuteur
correspondant constitue une tache essentielle. Ce pro-
cessus, appelé “indexation selon le locuteur”, montre
une grande complexité car, en plus des difficultés clas-
siques rencontrées 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 différentes, la durée moyenne de ces
interventions, le nombre de locuteurs et les caractéris-
tiques des locuteurs potentiellement présents dans le
document ne sont pas connus a I’avance par le systeme.
Ce travail concerne le suivi de locuteur (Speaker Tra-
cking), une tache proche de la précédente. Le travail &
réaliser consiste & détecter les segments de document
prononcés par un locuteur spécifique. Deux différences
principales entre I’indexation selon le locuteur et le
suivi de locuteur sont & noter :

— Le locuteur est ici connu au préalable; le sys-
teme posseéde une référence correspondant au lo-
cuteur concerné. Cependant, les autres locuteurs
présents dans le document ne sont pas connus.

Dans le cadre du suivi de locuteur, on ne s’inté-
resse qu’aux segments de document prononcés par
ledit locuteur. Le nombre de locuteurs et les seg-
ments correspondant a des locuteurs différents du
locuteur cible ne sont pas pris en considération.

Enfin, la tache peut étre étendue au suivi simultané
de plusieurs locuteurs.

Dans cet article, nous avons exploré deux stratégies
différentes pour élaborer des systémes de suivi de locu-
teur. La premiére s’appuie sur un systéme d’indexation
selon le locuteur. Elle consiste a opérer une détection
des changements de locuteurs en amont du systéme.
Une fois le signal segmenté, un systéme classique de
vérification du locuteur est appliqué indépendamment
sur chacun des segments obtenus pour déterminer s’il
a été prononcé ou non par le locuteur cible. Cette ap-
proche privilégie la qualité de la détection des seg-
ments par rapport & la vérification d’identité (réalisée
sur des segments potentiellement courts). La deuxieme
stratégie proposée est élaborée a partir d’un systéme
segmental de reconnaissance du locuteur, dont seule
I’étape de prise de décision est adaptée a la tache vi-
sée. Dans ce cas, la décision sur la présence ou non
du locuteur cible dans le document est réalisée globa-
lement sur P’ensemble du document. La détection des
segients correspondant a ce méme locuteur est menée
conjointement a la phase précédente. Cette seconde so-
lution privilégie la vérification d’identité (réalisée sur
le document entier) par rapport a la fiabilité de la dé-
tection des segments.

Enfin, dans la derniére partie de l'article, une amé-
lioration de la seconde approche, modélisant les chan-

gements de locuteur par un modele de Markov caché
(HMM), est proposée.

2 AMIRAL: un systéme géné-
ral pour la reconnaissance du
locuteur

Les deux approches proposées s’appuient sur le sys-
téme de reconnaissance du locuteur AMIRAL. AMI-
RAL est un systéme multi-reconnaisseurs segmental,
dédié aux taches de reconnaissance du locuteur telles
que I'ldentification Automatique du Locuteur (1AL),
la Vérification Automatique du Locuteur (VAL), et
plus récemment, au Suivi de Locuteurs (SL). AMI-
RAL est composé de différents modules détaillés dans
les paragraphes suivants.

2.1 Pré-traitement

Pour la phase de pré-traitement du signal de parole,
le systeme AMIRAL utilise le module de paramétri-
sation standard du consortium ELISA'. Le signal de
parole est représenté toutes les 10 ms, par 16 coef-
ficients cepstraux, dérivés d’une analyse en bancs de
filtres. Une normalisation, basée sur le retrait de la
moyenne cepstrale (Cepstral Mean Subtraction) per-
met de minimiser les perturbations dues aux différents
canaux de transmission de la voix.

2.2 Modélisation du locuteur

Le systeme AMIRAL exploite différentes techniques
statistiques de modélisation de la voix. Dans cette
étude, les locuteurs sont chacun modélisés par un mo-
dele mono état. Les modeles de locuteurs utilisés sont
des mixtures de gaussiennes (Gaussian Mixture Mo-
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dels [6]), entrainées a1’aide de I’algorithme EM (Expectation-

Maximization [5]) basé sur le principe du maximum de
vraisemblance. Les modeles sont constitués de 16 com-
posantes, caractérisées par des matrices de covariance
pleines. Enfin, la mesure de similarité utilisée entre un
vecteur de paramétres décrivant une trame de signal
et un modele consiste & calculer la vraisemblance pour
que ladite trame ait été émise par le modele considéré.

2.3 Approche bloc-segmentale et nor-
malisation

Un des aspects spécifiques du systéeme AMIRAL est de
considérer le signal de parole a un niveau segmental.
Comme les segments considérés sont de taille fixe et
de trés courte durée (0,3 seconde), cette approche est
nommée “bloc-segmentale”. Durant la phase de test,

1. Le consortium ELISA est composé de laboratoires de re-
cherche européens travaillant sur une plate-forme de référence
pour "évaluation des systémes de reconnaissance du locuteur.
Ces laboratoires sont: ENST (France), EPFL (Suisse), IDIAP
(Suisse), IRISA (France), LIA (France), VUTBR (République
‘I'chéque), RMA (Belgique), RIMO (Rice (Etats Unis) et Mons
(Belgique)).
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le signal de parole est découpé en blocs temporels, sur
chacun desquels une mesure de similarité normalisée
est calculée. Cette architecture permet de renforcer la
robustesse du systéme en supprimant les zones non in-
formatives lors de la décision. Elle a permis également
une adaptation aisée I’AMIRAL aux taches d’indexa-
tion ou de suivi de locuteur.

La normalisation appliquée au niveau de chaque bloc
a pour but de pallier les problemes de variabilité clas-
teur et surtout d’ho-

siques en reconnaissance du loc
mogénéiser les mesures de similarité.

L.a méthode utilisée combine deux techniques. Une
premiére étape consiste a calculer un rapport de vrai-
semblance, pour chaque bloc, en divisant la vraisem-
blance obtenue par rapport au modéle du locuteur
considéré (le signal a été prononcé par ledit locuteur)
par la vraisemblance de I’hypothese inverse (le signal
provient d'un autre locuteur), modélisée par un mo-
dele général de locuteur (souvent nommé “modele du
monde”). Une seconde normalisation de type MAP
(Maximum A Posteriori) est, ensuite, appliquée sur
chaque rapport de vraisemblance. Cette normalisation
a pour objectif de prendre en compte le comportement
du reconnaisseur, en remplagant le rapport de vraisem-
blance par la probabilité a posterior: que le locuteur
cible ait prononcé le segment de signal correspondant.
Cette normalisation nécessite d’apprendre le compor-
tement du systéme sur un ensemble séparé de données
de développement et de choisir différentes probabilités
a priori décrivant les conditions de test. L’avantage
majeur de cette normalisation consiste a proposer des
scores bornés ayant un sens dans le domaine probabi-

liste [7][8].

2.4 Architecture multi-reconnaisseurs

La deuxieme particularité du systeme 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’intéresse principalement au domaine
spectral qui est divisé en sous-bandes fréquentielles
traitées indépendamment. Le deuxiéme type exploite
les informations dynamiques du signal de parole en
concaténant des trames successives sur une fenétre
temporelle de taille constante et en sélectionnant un
sous-ensemble de parameétres jugés optimaux pour la
caractérisation du locuteur. Les mesures de similarité
normalisées, issues de chaque reconnaisseur sont alors
fusionnées au niveau de chaque bloc temporel. L’étape
de fusion met en ceuvre les avantages du processus de
normalisation explicité dans la section 2.3.

2.5 Stratégies de décision

Le dernier module du systeme AMIRAL est constitué
d’'une étape de fusion et d’une étape de décision. La
premiére phase consiste a fusionner les différentes me-
sures de similarités obtenues a raison d’une par bloc
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temporel. Plusicurs stratégies sont employées, de la
simple moyenne arithmétique (notée AM) & des mé-
thodes spécifiques aux taches de suivi de locuteur en
passant par des stratégies “d’élagage” (“pruning”), éli-
minant les blocs sur lesquels un niveau de bruit impor-
tant est détecté.

3 Différentes stratégies pour le
suivi de locuteur

Le but du suivi de locuteur est de rechercher dans un
enregistrement audio les paroles prononcées par le lo-
cuteur cible, en d’autres termes de détecter le début
et la fin des segments de parole attribuables a celui-ci.
Dans cette section, plusieurs approches sont propo-
sées.

La premiére approche consiste & réaliser une phase
de détection des changements de locuteurs proposant
une segmentation du message en segments homogénes
(prononcés par un seul locuteur). Un processus de vé-
rification du locuteur est alors appliqué indépendam-
ment sur chacun des segments obtenus. L.’étape de pré-
segmentation n’utilise aucune connaissance a priort
des locuteurs engagés dans la conversation. Elle est
décrite au paragraphe 3.1.

La deuxiéme solution proposée dans cet article ex-
ploite directement les possibilités segmentales du sys-
teme AMIRAL. Une phase de décision spécifique au
suivi de locuteur suit I’étape de calcul des mesures de
similarité entre les différents blocs temporels du mes-
sage et le modele du locuteur cible. Les processus de
segmentation et de vérification du locuteur cible sont
ici unifiés au sein du procédé de reconnaissance du lo-
cuteur. Le systeme dérivé I’AMIRAL est détaillé au
paragraphe 3.2.

Enfin, un raffinement de la deuxiéme technique est pré-
senté au paragraphe 3.3. Cette solution est particulie-
rement dédiée aux documents comprenant un nombre
important de locuteurs (conférences, films, etc.) et pour
lesquels un suivi simultané de plusieurs locuteurs est
nécessaire.

3.1 Segmentation préliminaire en locu-
teurs
L’utilisation d’une segmentation préliminaire en lo-
cuteurs avant le processus de vérification repose sur
I'idée suivante : le score de vérification est plus fiable si
les segments considérés ne comportent que des trames
(vecteurs acoustiques) provenant d’un unique locuteur.
De méme, la longueur des segments influe treés for-
tement sur la qualité des résultats (cf [4]). Ainsi, le
but de la segmentation en locuteurs est de découper
le signal de parole en plusieurs segments homogeénes:
chaque segment ne doit contenir des paroles pronon-
cées par un seul locuteur. Cette segmentation consiste
a détecter les changements de locuteurs et est réalisée
sans tenir compte de la connaissance du locuteur cible



(le modele de ce locuteur n’est pas exploité).
Détection d’un changement de locuteur. FEtant
données deux portions de signal paramétrisées (deux
séquences de vecteurs acoustiques) Xy = {x1,..., 2}
et Xs = {&;41, ..., n, }, DOUs considérons le test d’hy-
potheses suivant pour un changement de locuteur &
I'instant i:

— Hy: les deux portions sont relatives au méme lo-
cuteur. Leur réunion est modélisée par un unique
processus gaussien: X = X3 UXy ~ N (py, Yy)

Hy : chaque portion a été prononcée par un locu-
teur différent et est modélisée par un processus
gaussien différent: A1 ~ N(py,,Yx,) et Yo ~
N(paz: Brs)

Le rapport de vraisemblance généralisé, R, entre les

hypothéses Hy et Hy est défini par:

L(X,N(px, Zx)

R= - Y
L(X1, N (pay, Za, ). L( Ao, N, Bx,)

Ce rapport de vraisemblance généralisé a été utilisé
dans [2][3] en identification du locuteur et a prouvé
son efficacité. La distance dr est obtenue en prenant
le logarithme de I'expression précédente : dg = —log R
(“distance” est ici un abus de langage car dg ne vérifie
pas les propriétés d’une distance).

Une valeur élevée de R (i.e. une faible valeur de dg)
signifie que la modélisation avec une seule gaussienne
(hypothése Hy) s’accorde mieux aux données. A 1'op-
posé, une faible valeur de R (iAeA une forte valeur de
dr) indique que 'hypothése Hy, i.e. la modélisation
par deux gaussiennes, correspond mieux aux données.
Dans ce cas, un changement de locuteur est détecté a
I'instant ¢.

Détection de tous les changements de locuteurs.
La distance dgr est calculée pour chaque couple de fe-
neétres de signal de méme durée (environ 2 secondes).
Ces fenétres doivent étre suffisamment longues pour
estimer de manieére fiable les parameétres des gaussiennes
et suffisamment courtes pour faire I’hypotheése qu’elles
ne contiennent les paroles que d’un seul locuteur. Ces
fenétres sont glissantes et sont déplacées & chaque ité-
ration d’un laps de temps fixe (environ 0,1 seconde) le
long du signal paramétrisé, comme le montre la figure
1.

Les distances calculées pour chaque couple de fenétres
sont stockées pour former a la fin du processus une
courbe de distances. Les pics les plus significatifs (en
terme d’amplitude) de cette courbe sont alors détec-
tés : ces pics correspondent aux changements de locu-
teur recherchés. Un maximum local de la courbe des
distances est considéré comme significatif si les dif-
férences entre son amplitude et celle des minima si-
tués de part et d’autre sont supérieures a un certain
seuil (dépendant de la variance de la distribution des

Signal de parole

Extraction des paramétres
Trames: longueur de 32 ms -- décalage de 16 ms

Fenétres:
longueur de2 s
décalagede0,1s

Fia. 1 Calcul de distance par fenétres glissantes

distances). Nous imposons également un intervalle de
temps minimal entre deux changements de locuteurs
consécutifs (cf figure 2). La détection des changements
de locuteurs ne se fait donc pas en considérant I’ampli-
tude absolue des pics mais plutét en considérant leur
facteur de forme, comme détaillé dans [1].

----; I"amplitude du pic doit etre
superieure a un seuil dependant
delamoyenne et de lavariance
de ladistribution des distances

: i

intervalle de temps minimal _
entre deux maxima consecutifs

F1G. 2 — Délection des points de changement de locu-
teur a l'aide du graphe de distances

Une détection manquée (i.e. un changement de locu-
teur qui n’est pas détecté) est plus préjudiciable pour
le processus de vérification qu’une fausse alarme (un
changement est détecté alors qu’il n’existe pas). En ef-
fet, un segment contenant les paroles de plusieurs locu-
teurs (résultant d’une détection manquée) ne pourra
étre correctement identifié. Aussi, les parameétres im-
pliqués dans la détection des changements de locu-
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teurs ont été ajustés de maniere a éviter les détections
manquées au détriment du nombre de fausses alarmes.
Le signal est probablement sur-segmenté : les paroles
consécutives d’un méme locuteur sont réparties sur
plusieurs segments. Cependant, la durde des segments
de locuteurs obtenus est suffisamment grande pour
avoir une décision de vérification fiable.

Pour cette méthode, nous avons considéré que les seg-
ments temporels étaient mono-locuteur (et mono condi-
tion d’enregistrement) et nous avons configuré le sys-
teme AMIRAL en conséquence : une simple moyenne
arithmétique a été choisie comme procédé de fusion
temporelle (pour obtenir la mesure de similarité fi-
nale, a partir des mesures provenant de chaque bloc
temporel). Un procédé de décision classique, basé sur
un seuil de décision, permet d’attribuer un segment
(ou non) au locuteur cible.

3.2  Suivi de locuteur basé sur un sys-
téme de reconnaissance du locuteur

Cette stratégie repose a la fois sur I'approche segmen-
tale temporelle du systéme AMIRAL (section 2.3) et
sur un algorithme de décision spécifique qui permet, si-
multanément de choisir les zones de signal correspon-
dant le mieux au locuteur cible et de décider si les in-
formations retenues permettent d’identifier la présence
dudit locuteur, sur I’ensemble du document. La tech-
nique proposée se décompose donc en deux phases :

1. Le systeme de reconnaissance du locuteur AMI-
RAL est mis en ceuvre pour obtenir une mesure de
similarité entre chaque bloc du signal et le modeéle
du locuteur cible;

2. Une stratégie de détection simultanée de la zone
de décision appropriée et de prise de décision est
alors mise en ceuvre, a partir des données précé-
dentes. Cette méthode est nommée SWGM (Sor-
ted Weighted Geometric Mean). Elle consiste en
quatre phases :

Une phase préliminaire, de tri des blocs dans
Pordre décroissant des mesures de similarité
associées (i.e.: le plus probable en premier)

— Une seconde phase permet la détection du
sous-ensemble de blocs temporels optimal pour
prendre la décision globale de présence du
locuteur cible dans le document. Plus préci-
sément, cette phase consiste a rechercher le
sous-ensemble de blocs Eb tel que le score
Se attribué a l'ensemble du document soit
maximal:

Sc = f(Mg(ED), Card(Eb))

Avec: M g(Eb) correspondant & la moyenne
géométrique des mesures de similarité asso-
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correspondant au cardinal de ’ensemble Fb.
Et f(«, y) une fonction pondérant la moyenne
2 en fonction du nombre y d’éléments & par-
tir desquels @ a été calculée. f() correspond
donc a une estimation de la confiance attri-
buée a la moyenne. Dans le cadre de cet ar-
ticle, f(z,y) = 2 ¥0, 1.

A.

— Une phase de décision est alors mise en ceuvre.

Cette phase compare le score Sc¢ obtenu a
I'étape précédente a un seuil (Sdec) prédé-
terminé. Si le score est inférieur au seuil, le
document entier est rejeté (le locuteur cible
n’est pas du tout présent dans ce document).
Enfin, dans le cas contraire, une étape d’ex-
tension du sous ensemble £b est réalisée. Elle
congiste & ajouter un & un les différents blocs
dans Eb, toujours selon l'ordre décroissant
des mesures de similarité associées aux blocs.
Ce processus est arrété des que le score attri-
bué a I'ensemble des blocs sélectionnés (par
f()) est inférieur au seuil de décision Sdec.
Finalement, ce nouvel ensemble de segments
temporels est attribué dans sa totalité au lo-
cuteur cible.

NB:

Dans le cadre des évaluations NIST99 ([9]), une étape
complémentaire de segmentation, facultative, a été uti-
lisée pour prédécouper lenregistrement en plusieurs
zones. Cette étape, basée sur un seuil de rejet fixe per-
mettant de détecter les zones tres peu probables, était
nécessaire vue la durée importante (plusieurs minutes)
des enregistrements considérés. L’algorithme décrit dan
le paragraphe précédent a ensuite été appliqué sur cha-
cune des zones retenues.

[’avantage majeur de cette stratégie est de réaliser
presque conjointement la décision dite “de vérification
d’identité” et la segmentation. Cette étape de décision
est plus robuste car réalisée sur ’ensemble des données
présentes dans le document.

3.3 Détection simultanée de plusieurs
locuteurs

La méthode présentée dans la section 3.2 offre ’avan-
tage d’utiliser la connaissance a prior: du locuteur
cible durant les étapes de segmentation et de décision
(réalisées simultanément). L’amélioration proposée ici
concerne les documents contenant de multiples locu-
teurs. Dans ce cas, la tache de suivi de locuteur est
souvent réalisée pour différents locuteurs cibles.

Le principe novateur proposé ici consiste d’une part a
réaliser simultanément 'ensemble des détections cor-
respondant aux locuteurs cibles recherchés, en exploi-
tant I’ensemble des modeles disponibles, et d’autre
part, & modéliser les changements de locuteurs a I’aide

ciées aux blocs composant I'ensemble £b. Card(£b)d’un HMM.

s



Cette méthode réutilise la premiere étape de 'approche
décrite dans la section 3.2. Les scores normalisés sont
également calculés pour chaque bloc temporel mais
maintenant pour I’ensemble des locuteurs connus du
systéme (locuteurs cibles). De meme, le systéme cal-
cule des scores normalisés a partir d'un modele géné-
rique de non parole (bruit, silence...) et un modéle
générique de parole (appris sur un ensemble de don-
nées séparé). Un modele HMM est alors construit, en
assoclant un état a chaque locuteur cible. Deux états,
correspondant respectivement au modele de parole et
au modele de non parole sont ajoutés au modele HMM.
Un algorithme de type Viterbi attribue alors de ma-
niere optimale chaque bloc temporel & un des modéles.
[’ensemnble des régles utilisées pour définir la valeur
des probabilités de transition du modele HMM est ex-
primé sous forme d’une matrice contenant les poids
de passage d’un état & un autre. Les poids choisis sont
déterminés par l'opérateur en fonction des objectifs de
la tache d’indexation. En particulier, 'opérateur choi-
sit le cout d’une erreur d’indexation d’un bloc (bloc
attribué a un mauvais locuteur) par rapport au cout
d’une non détection.

Les probabilités de transition vérifient trois conditions :

— La probabilité de transition entre les états doit
étre plus faible que la probabilité de rester dans
le méme état, car les interventions sont majoritai-
rement composées de plusieurs blocs consécutifs.

— Les probabilités de rester dans le méme état sont
égales.

Les locuteurs étant équiprobables, les probabilités
de passer d'un état a4 un autre (différent) sont
alors identiques.

Exemple: Transformation d’une matrice de poids en
matrice de transition.
Soit la matrice de poids exprimée par le tableau 1.

Modeles || P. | Non P. | Loc. I Loc. J
(# du Loc. I)
P. 5 1 5 5
Non P. 5 1 5 5
Loc. T 5 1 12 1

TaB. 1 - Matrice des poids du modéle X (en ligne)
vers le modéle Y (en colonne). P.: modéle de parole,
Non P.: modéle de non parole, Loc. I, Loc. J: modéles
des locuteurs I et J

Pour un modéle de Markov & cinq états (Parole, Non
Parole, Locuteur 1, Locuteur 2, Locuteur 3), le sys-
téme construit la matrice de transition donnée par le
tableau 2, ou chaque poids est :

— reporté dans la matrice de transition;
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— divisé par la somme marginale de la ligne, de sorte
que la somme des probabilités des arcs sortant
d’un état soit égale & 1 (propriété des modéles de
Markov).

Modéles P. Non P. | Loc. 1 | Loc. 2 | Loc. 3
P 5/21 1/21 5/21 5/21 5/21

Non P. || B/21 | 1j21 | 5/21 | 5/21 | /21

Loc. I || 5/20 | 1/20 | 12/20 | 1/20 | 1/20

Toc. 2 || 5/20 | 1/20 | 1/20 | 12/20 | 1/20

Loc. 3 || 5/20 | 1/20 | 1720 | 1/20 | 12/20

TaB. 2 — Matrice de transition du modeéle X (en
ligne) vers le modéle Y (en colonne). P.: modéle de
parole, Non P.: modéle de non parole, Loc. i: modeéle
du locuteur ¢

4 Expériences

4.1 Bases de données et protocoles d’éva-
luation

Les deux stratégies proposées ont été testées durant
la campagne NIST/NSA99 d’évaluation des systémes
de reconnaissance du locuteur, qui proposait pour la
premiere année des tests de suivi de locuteur.

Ces deux stratégies ont été élaborées de maniére a res-
pecter les conditions de cette évaluation: pour chaque
test, il existe un seul locuteur cible et seule la connais-
sance sur ce locuteur est utilisée.

Dans ce contexte, les corpus utilisés sont composés
d’enregistrements de conversations téléphoniques spon-
tanées, issus d’un sous-ensemble du corpus Switch-
board II, fourni dans le cadre de la campagne d’éva-
luation NIST/NSA99. Ce sous-corpus est composé de
230 hommes et 309 femmes. Les données d’entraine-
ment pour chaque locuteur sont constituées de deux
minutes de parole enregistrées sur deux sessions diffé-
rentes.

[’apprentissage des modeéles du monde, de bruit, et de
parole, comme celui de la fonction de normalisation,
sont réalisés en utilisant un corpus complétement sé-
paré (cf section 2.3).

Les deux approches ont été évaluées durant la cam-
pagne NIST99, a ’aide de 4000 fichiers d’essai d’une
minute de parole chacun.

La derniére méthode a été testée sur un corpus arti-
ficiel de 5000 messages, constitué en mélangeant des
enregistrements mono-locuteur issus de la meme base
que précédemment (NIST/Switchboard).

4.2 Résultats et commentaires

La figure 3 montre les résultats obtenus par chacun
des participants a la campagne NIST/NSA99, et en
particulier par les deux systémes présentés ici. Ces ré-
sultats sont fournis sous forme d'une courbe montrant
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les fausses acceptations (blocs attribués a tort au locu-
teur cible) en fonction des faux rejets (blocs prononcés
par le locuteur cible et rejetés a tort par le systéme).
Les résultats sont calculés a raison d’une décision tous
les centiemes de seconde.

Ces résultats montrent peu d’écart entre les différents
compétiteurs de la campagne NIST/NSA99. La diffé-
rence entre les sytémes est masquée d’une part par la
difficulté intrinseque de la tache (les écarts entre les
différents compétiteurs lors de la campagne NIST99
étalent trés faibles, pour le suivi de locuteur) ainsi que
par le mode de calcul des performances, qui pénalise
de la méme maniére toute erreur. En particulier, une
erreur de positionnement d’une frontiére de segment,
de 1/100 de seconde, est comptabilisée au meéme ni-
veau qu’une fausse détection de segment.

Au regard de ces différents points, la comparaison des
résultats des deux systémes ne permet pas de mettre
en avant 'une ou 'autre des stratégies proposées.

Les résultats correspondant & la variante dédiée a la
détection simultanée de plusieurs locuteurs sont net-
tement plus encourageants. Ce systéme a été capable
d’attribuer 77 % des blocs (de 0,3 s) au locuteur cible
correspondant, avec simultanément 8 % d’erreur d’af-
fectation de blocs (blocs attribués & un mauvais locu-
teur), sur un total de 810047 blocs & affecter. Ces 1é-
sultats doivent étre nuancés par les conditions de ’ex-
périence : tous les modeles de locuteurs étaient connus
du systeme et le corpus de test, bien qu’issu du meéme
ensemble de données que pour les expériences préce-
dentes, était construit artificiellement.

— Avec segmentation préliminaire

== Avec utilisation d'un systéme
de reconnaissance du locuteur

— Autres participants

N
S

Faux rejet (en %)

Fausse acceptation (en %)

F1a. 3 — Résultats obtenus lors de la campagne d’éva-
luation NIST99 — Taux de fauzr rejet en fonction du
taur de fausse acceptation (taux calculés trame par
trame)

ANNEXE A.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article deux approches
trées différentes dans le cadre d’un systéme de suivi
de locuteur. Si les conditions expérimentales n’ont pas
permis de conclure définitivemnent sur les avantages
respectifs de ces méthodes, il apparait clairement que
développer une technique de suivi de locuteur & par-
tir d’un systeme de reconnaissance du locuteur, sans
segmentation au préalable, est une voie d’investigation
intéressante.

Enfin, I'association d’un tel systéme et d’'un HMM a
montré un trés bon niveau de performances. Il reste
cependant a tester cette option dans le cas ou tous les
locuteurs ne sont pas connus du systéme.
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Annexe B

Démonstration de la formule de la
distance de KullbachLeibler pour
des distributions Gaussiennes

Soit une séquence X = {zy,...,2,} de n vecteurs de dimension d et Y = {y,..., y} une
autre séquence de m vecteurs, aussi de dimension d. La distance de Kullbach-Leibler entre
ces deux séquences est définie comme suit :

KL(X,Y) = /_;me(X) log ]]Z)Y(Ej((;d)(

= Lx (log Px(X) — log Py (X))

ot Fyx() désigne I'espérance mathématique calculée avec la distribution de probabilité P de
X. Pour symétriser cette mesure, la mesure K L2 est définie par:

KL2(X,Y) = KL(X,Y) + KL(Y, X) (B.2)

Dans ce qui suit, nous prenons les conventions de notations suivantes :
d

+ oo
/ signifie / et Z signifie Z ol d est la dimension de I’espace dans lequel nous travaillons.
> 7 =1

Si nous supposons que les séquences X et Y sont modélisées par des processus Gaussiens
multi-dimensionnels Py et Py respectivement, nous avons:

exp(=%(z — px)"EX (& — px))
(27)5|Sx|?

L’expression de la distance de Kullbach-Leibler devient alors:

Px(2) =

KL(X,Y) = / | Peto (o 55 - §<x—mTz;(x—uX)+§<x—w>Tz;l<w—w>)dw

= (Eﬂ)/ /P dyc— = /PX x—,uX)TE)_(l(ac—,uX)) dx

-|-§/.../PX(96) (2 — uy>T2;1<x ~ py)) da
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= log%—% /PX(JU) ((x—,uX)TE)_(l(x—,uX)) dx

e
+% / i, ./Px(w) ((w - py) S (e - W)) du
A

car /.../PX(ac)dx = 1 par définition.

Nous nous intéressons maintenant plus particulierement au calcul de A:
A = //PX(JU) (z — px) ST (& - ,uX)) dx

= m/ /QC—MX) oy (w—MX)mP(—%(w—HX) 2y (w—HX)) dx

Les matrices de covariance sont des matrices symétriques réelles. Elles sont donc définies
positives et sont diagonalisables & I'aide de matrices unitaires. Nous pouvons donc écrire:

Yx = T)ElAXTX

ol Ax est la matrice diagonale des valeurs propres de Xy et Tx la matrice de passage
orthogonale qui vérifie les propriétés suivantes :

Ty'=Ti=TiT=1, e |Tx|=1
ou I, est la matrice identité. Nous pouvons donc en déduire que:
1 1

Sy =TEAxTY et X% = |A%|

Soit les changements de variables suivants:

-1
y=A¢ Tx(x — px) alors dy =

-1 -1
Soient Vxy = Ay Txux et Vy = A¢ T'xpy, nous définissons :

__1
n=Vy =Vx = Ay Tx(ny — px)
En intégrant ces changements de variable dans ’expression de A, nous obtenons:

1
d/ /y 1) NTXE 1T§A2(y n)ewp< QyTy) dy (B.3)
5

forme quadratique Q

A=

(27

Si aft, j] designe I’élément de la i-eme ligne et de la j-ieme colonne du produit de matrices
1

A3 TyYy 1T§AX et si y[i] et n[i] de51gnent le i-eme élément du vecteur y et 7 respectivement,
alors la forme quadratique ) peut s’écrire sous la forme:

Q = Zza[iyj](y[i]—n[j])(y[j]—n[i])
= > ali, iyl D2+ ali, j1(ylE - nli) (yli] = nls])

7 [
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En remplacant dans A, nous avons:

= 27T§/ / eXp( ;Zy[k]z)dy

e B / ARVEIE E iy PYRUYS
k

C

Nous rappelons les résultats suivants sur les intégrales d’FKuler :

+co 2
/ exp (—%) dy = V2w

+oo 2
/ y? exp (—%) dy =v2m

En tenant compte de ces résultats, B peut se simplifier :

- )

— 2y[d]n[i] + n[] )HeXp (_ 2]2) dy
k

/eXp (— ) dy[k]) (/(y[i]2 — 2y[i]nli]+ n[1]*) exp (—%) dy[i])

;a

o el
(2r)?
> afi, i

7

2m)2
2 ali, 4]

/.
/..

=
1

(
i y[k]*
(27) 2
2iali, i \/—)
emf

[t exp (—%) gl 2401 [yl exo ( i ) Ayl -+l [ exo (—%) i

=0 fonction impaire

B Z(Qw[) o) 5 (VB + ofiVE)
= i i+ i)

7

Wl

De méme, C se simplifie :

c = BRI fui 1= yesp (5 3ol dy
zzm .

22 U o, [ YL
N (2m)% (k;ég;éj/ p( 2 )dy[k])
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[ otese (45t ftieso (42 i

=0 fontion impaire

fotiess (55t~ [ atiess () vt

=0 fontion impaire

. %(%%(—n[ﬂw_ﬂ(—nuwﬁ

= > ali, jInlinl]

[ e

Alors, nous déduisons de la formule B.4 I’expression suivante de A :

A = B+C

:Z[zzl—l—n —I—ZZ alt, jn

7 [

= D ali;d+) > ali, jlnlinlj]
En reprenant les changements de variables, nous pouvons exprimer A comme suit :
1 1 1
A = (A;TXE;A TEAY) + P A TSP T TAg()
= (A2 Tx>yv 1T}£A )—I—(,uy—,uX) A 2A2TXE 1TXA A TX(,uy—,uX)

= “‘(A%TXET/IT%A?() iy — px) TSV (uy — pix)
D

NI {><1\3|>—-

En utilisant la propriété tr(AB) = tr(BA) et 'unitarité de T'x:

1 1
D = r(AZTxSF'TEAR)

L 1 1 1
= (B ) (5%5y7) ")

En remplagant D dans A puis A dans la formule de Kullbach-Leibler (cf B.3) et en constatant
que A’ s’exprime comme A mais en remplacant tous les indices Y par X, nous obtenons:

|2 x] U S

. i 1 _
KL(X,Y) = —10 81gy] T2 t(( Ey2)(2§(2y2)T)+§(MY—MX)TEYI(W—MX)
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1 AN RO R g 1 T
SRS R - 5 (ax — px)TS7 (ax - px)
:Id :0
S| bbb d

1 1 ~
= —1 ﬁ—l_ t(( EY2)(E§(EY2)T)+§(NY_HX)TEYl(NY_HX)_§

En prenant la version symétrisée de la distance de Kullbach-Leibler (cf B.2), nous retrouvons
la formule de ’équation (4.6):

. >x L1 11 1 B d
KI2XY) = glog 25+ 5ok ERE T + S0 — )57 oy = ) - 5
1 111 1 _ d
+glog 1500 SR EE T + S ) TR i ) - 5

1

1 _ _1 111 1
= §tr((2§zy2)(2§zy2)T + (2P (S5

1 _ _
+5py — px) (S + 55 (ny — px) = d

Ce qui donne en dimension 1:
: 1 [ o2 ol 1 1
a0 =3 (S ) S (o ) -
2 O'Y O'X

Nous retrouvons ainsi la formule (3.3)
D peut aussi s’exprimer comme suit :

D = tr(A2TXE 1T§A2)
= tr(TXTXAg(TXEYlTXA}(TXTX)
= tr(TXE2E 1E§(T§)
= tr(TXTX22222Y)
:[d

= tr(ZxZyh)

En remplacant D dans A puis A dans la formule B.3 et en prenant la version symétrisée,
nous obtenons une autre expression de la distance de Kullbach-eibler :

) 1 B 1 o
KL2(X,Y) = Str(Sx S5 + 9y 331 + 5 (ny — ix) (57" + 35 (ny — px) —d

qui n’est autre que la formule de la divergence dans le cas Gaussien (cf équation 7.15).
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Annexe C

Expression du rapport de
vraisemblance avec un modele de
données Gaussien

Soit une séquence X = {zy,...,2n} de N vecteurs de dimension d modélisée par une
Gaussienne multi-dimensionnelle N (p, ) :
exp(—g(z — )8 (@ — p))

Ple, N (1, 3) = pRETSE

La vraisemblance de cette séquence X est donnée par:

—g3 (e — ) S (s — )
(2r)3 ]3|z

T exp
LX) =] (
=1

En prenant le logarithme de cette expression, nous obtenons:

n

nd n 1 _
log L(X, p, X)) = =~ log(27) — S log X — 5 > (i =) 'S - p)
=1
Soit le test d’hypotheses suivant :

— Hy: La séquence de vecteurs est modélisée par la Gaussienne multi-dimensionnelle

X ={z1,...,en} ~ N(p, X)

— H;: La séquence est générée par deux processus Gaussiens multi-dimensionnels diffé-
rents:

X1 = {$17 ceey $N1} ~ N(,ul, 21) et X2 = {$]\71_|_17 ceey $N} ~ N(Mz, 22)
avec No = N — Nj.
Le rapport de vraisemblance associé a ce test d’hypothese est de la forme:

L(X,p, )

R =
L(X1, 1, 1) L( X, pr2, Xo)
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Le logarithme de ce rapport de vraisemblance est donné par:
log R = log L(X, u, ) logﬁ(XhHh 1) — log £( X3, pi2, ¥2)
n
= ——log |2] + —log |21 + —log |32o]

1 n
52 0+ = Z — )T N = ) + = Z — p2) TS (2 — o)

(C.1)
Si o[k, ] désigne I’élément de la k-ieme ligne et de la l-ieme colonne de 71 et 2;[;] et u[/]
les j-iemes éléments des vecteurs a; et p respectivement. Nous pouvons alors écrire:
n n d d
Y (@i =)' @i - p) = (Z > (@ill] = pl)olk, (k] ~ M[k])) (C.2)
=1 i=1 \[=1 k=1
Soit S la matrice de covariance estimée & partir des échantillons et s[k, (] ses éléments. Cette
matrice est par définition de la forme:
1 N
S=5 2 wi—mwi—pt
=1
et
1 N
sk, (] = — > (@ilk] = ulk]) (2:[1] = ull])
=1
Alors I’équation C.2 peut se réécrire
n d d n
Y (i w)IE i) = YD alk] (Z(wz[l] — pll]) (@il k] - M[k]))
=1 (=1 k=1 i=1
d d
= NZ Z olk,l]s[k,!]
I=1k=1
= Ntr(X7L9)
Si nous faisons de plus I’hypothése que S = ¥, i.e. que D’estimée de la matrice
de covariance sur les échantillons est égale 4 la matrice de covariance théorique
(donc que l’estimation est parfaite) alors ¥715 = I; ou I, est la matrice identité.
Dans ce cas, nous en déduisons que:
> (@i = p)'2 (@ - p) = Nd
=1
Avec ce dernier résultat, nous pouvons simplifier I’équation (C.1):
n n n
gk = —7log|¥|+ 711og 124 + —210g )
1 n
) > (wi—p)'e w5 Z — ) S @ — ) + 5 Z — 12) "85 (s — o)
=1
"y
= 5 |E|—|——log|21|—|-—log|22|——d—l——d—l——d
n
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Annexe D

Interprétation de la pureté po;

A la section 9.1, nous présentons différentes puretés, notamment la pureté p,; définie par
(en conservant les mémes notations que précédemment):

2
n-.

P2 =100 x > — %
J 7

Afin de mieux comprendre la signification de cette pureté, nous aimerions savoir pour
quelle composition du groupe de segments i, cette pureté prend sa valeur optimale.

Pour le groupe 7, soit n le nombre total de segments, n; le nombre de segments du locuteur
majoritaire, n; le nombre de segments relatifs au locuteur j et Ny, le nombre de locuteurs
présents dans le groupe. La formulation de la question précédente revient a un probleme
d’optimisation sous contrainte avec la contrainte suivante :

Np
n— Z n; =0 (D.1)

i=1
La théorie de 'optimisation sous contraintes nous amene a optimiser I’expression suivante :

n N
1

J=1— An — n; D.2
(n)+2()+ > D2

ol A est un multiplicateur de Lagrange. Pour ce faire, nous dérivons cette expression par
rapport au parametre n; et nous ’annulons :

aJ N

on; n

= 0 (D.3)
De I’équations (D.3), nous en déduisons que:

n; A
J _ = D4
i (D.4)

En remplacant cette derniere expression dans la contrainte D.1, nous trouvons la valeur

suivante pour A:
n—"ny

A= ———
n(Np — nq)

(D.5)
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Finalement, nous obtenons la valeur optimale de J en remplagant A dans (D.2) par la
valeur trouvée a I’équation (D.5):

2 2
(3 n—"ny
Jopr = | — Ny —1)|———=
= (5) - ()
2 2
n1 1 n—mny

= | = D.6
( n ) - Np -1 ( n ) (D-6)
Cela signifie que la pureté py ; prend une valeur optimale lorsque les locuteurs non majori-

taires présents dans le groupe de segments ¢ ont la méme fréquence. Il nous reste a démontrer
que cette valeur est minimale.

Soit le cas particulier suivant d’un groupe ¢ composé comme suit : le locuteur 1 est majori-
taire avec ny segments, le locuteur 2 possede ny segments, et pour les autres Ny, — 2 locuteurs
n; = 0 pour ¢ > 2. Nous avons alors ny < nq et no = n — ny.

Par définition, J est alors égal &:

= ()
- ()5

J > Jopt

et:

La valeur optimale de J est donc une valeur minimale.
En conclusion, la pureté py; est minimale quand les locuteurs non majoritaires présents
dans le groupe de segments ¢ ont la méme fréquence.
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Annexe E

Tableaux de résultats du
regroupement hiérarchique

Les tableaux de résultats suivants sont formés comme suit :

la premiere colonne mentionne le parameétre que nous faisons varier

— la deuxieéme colonne donne le nombre réel Nb réel de locuteurs présents dans le do-
cument audio. Ce nombre est une moyenne sur ’ensemble des documents audio évalués.

— la troisieme colonne donne le nombre de locuteurs effectivement trouvés N) re-
connu suite au regroupement hiérarchique. Ce nombre est une moyenne sur ’ensemble
des documents audio évalués.

— la quatrieme colonne fournit la pureté p.; définie a I’équation (9.4) exprimée en
pourcentage.

— la cinquiéme colonne fournit la pureté p,; définie a I’équation (9.5) exprimée en pour-
centage.

— la sixieme colonne donne la durée moyenne en secondes des groupes de segments.

A part la valeur du parametre testé, les nombres apparaissant dans les autres colonnes
des tableaux de résultats sont des moyennes établies sur ’ensemble des documents
audio considérés durant le test.

E.1 Evaluation avec des segments de référence

E.1.1 Influence de la dimension de ’espace acoustique
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‘ Dimension H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘

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 A 17.6 3.8 41.1 % 31.9 % 60.5
16 + 16 A 17.6 3.2 36.4 % 28.3 % 73.6

TaB. E.1 — Données CNFET: influence de la dimension de Uespace acoustique et de Uapport
des coefficients A (A =1.0)

Dimension H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘

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 A 23.6 12.1 63.8 % 58.2 % 26.7
16 + 16 A 23.6 6.6 49.0 % 53.6 % 51.4

TaB. E.2 — Données TIMIT : influence de la dimension de l'espace acoustique et de 'apport
des coefficients A (A =1.0)

Dimension H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘

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 A 2 2.8 99.8 % 99.7 % 129.5
16 + 16 A 2 2.5 99.5 % 99.7 % 138.3

TaB. E.3 — Données DIAL : influence de la dimension de Uespace acoustique et de Uapport
des coefficients A (A =1.2)

Dimension H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘

12 10 29.3 94.6 % 92.1 % 29.0
16 10 21.0 94.6 % 93.1 % 36.0

TaB. E.4 — Données CONV : influence de la dimension de Uespace acoustique (A =1.2)
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E.1.2 Influence de la pénalité ) intervenant dans le critere d’arrét

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données CNET: influence de la pénalité X intervenant dans le critére d’arrét
(vecteurs acoustiques de dimension 16)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 17.6 774 % 72.3 % 17.9

TaB. E.6 — Données TIMIT: influence de la pénalité A intervenant dans le critére d’arrét
(vecteurs acoustiques de dimension 16)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données DIAL : influence de la pénalité X intervenant dans le critére d’arrét
(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données CONV: influence de la pénalité X intervenant dans le critére d’arrét
(vecteurs acoustiques de dimension 16)
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E.1.3 Influence du pré-traitement et du post-traitement pour les segments

courts
‘ Traitements H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
avec pré/avec post 17.6 21.7 79.0 % 72.1 % 10.1
avec pré/sans post 17.6 21.7 93.2 % 91.6 % 6.8
sans pré/sans post 17.6 47.2 86.4 % 84.2 % 4.8

TaB. E.9 — Données CNET: influence du pré-traitement et du post-traitement pour les seg-
ments courts (vecteurs de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =0.8)

‘ Traitements H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
avec pré/avec post 23.6 36.5 90.5 % 88.4 % 8.6
avec pré/sans post 23.6 36.5 90.9 % 89.2 % 8.4
sans pré/sans post 23.6 38.6 91.6 % 90.0 % 8.2

TaB. E.10 — Données TIMIT: influence du pré-traitement et du post-traitement pour les
segments courts (vecteurs de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 0.8)

Traitements H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
avec pré/avec post 2 3.8 100 % 100 % 106.6
avec pré/sans post 2 3.8 100 % 100 % 100.4
sans pré/sans post 2 4.5 99.8 % 99.6 % 81.9

TaB. E.11 — Données DIAL : influence du pré-traitement et du post-traitement pour les seg-
ments courts (vecteurs de dimension 16, pénalité du critére d’arrét X =1.5)
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Traitements H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
avec pré/avec post 10 14.3 924 % 89.9 % 56.6
avec pré/sans post 10 14.3 94.6 % 93.4 % 34.3
sans pré/sans post 10 28.0 94.3 % 93.0 % 34.2

TaB. E.12 — Données CONYV : influence du pré-traitement et du post-traitement pour les
segments courts (vecteurs de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 1.5)
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E.1.4 Influence de la mesure de distance inter-groupes de segments

‘ Inter H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
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 — Données CNFET: influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 0.8)

Inter H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
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 — Données TIMIT : influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A = 0.8)

TaB. E.15 — Données DIAL : influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)

Inter H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
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
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Inter H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
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 14.3 924 % 89.9 % 56.6

TaB. E.16 — Données CONV : influence de la mesure de distance inter-groupes de segments
(vecteurs acoustiques de dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)
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‘ Nom H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
diall 2 6 100 % 100 % 63.4
diall_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 — Données DIAL: influence de la présence de silences (vecteurs acoustiques de
dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)

E.1.5 Influence de la présence de silences

‘ Nom H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
convl 10 18 89.5 % 86.8 % 53.7
convl sans_sil 10 10 86.7 % 83.2 % 63.1
conv? 10 18 95.7 % 93.5 % 55.5
conv? sans_sil 10 11 97.7 % 95.8 % 54.1

TaB. E.18 — Données CONV : influence de la présence de silences (vecteurs acoustiques de
dimension 16, pénalité du critére d’arrét A =1.5)
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E.2 Evaluation avec des segments résultant de la segmentation

Les tableaux de résultats sont formés comme précédemment (cf description page 157).
Dans les légendes des tableaux, nous mentionnons les valeurs des parametres qui interviennent
dans les différents traitements et qui sont susceptibles d’étre modifiés. Ces parametres sont
les suivants :

— pour SILHYST, la durée minimale des silences (cf section 4.1)

— pour DISTBIC, la valeur du parametre A intervenant dans le critere BIC a la seconde
passe (cf section 4.2)

— pour le regroupement hiérarchique, la valeur du parametre A intervenant dans le critere
d’arrét BIC

E.2.1 Comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies du

regroupement
‘ Segmentation H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données CNET: comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.15 s, segmentation: A = 1.0, regroupement: A = 0.8)

‘ Segmentation H Nb réel | Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données TIMIT: comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: X = 1.2, regroupement: A = 0.8)

‘ Segmentation H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 — Données DIAL : comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: X = 1.5, regroupement: A = 1.5)
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‘ Segmentation H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
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 % 7.7 % 47.1

TaB. E.22 — Données CONV : comparaison des différentes méthodes de segmentation suivies
du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmentation: X = 1.5, regroupement: A = 1.5)
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E.2.2 Influence du poids de pénalité de la segmentation

‘ A (segmentation) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
A=1.0 23.6 38.1 80.9 % 75.9 % 8.2
A=1.2 23.6 36.0 86.0 % 81.7 % 8.7

TaB. E.23 — Données TIMIT: influence du poids de pénalité de la segmentation SILHYST
+ DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 0.8)

‘ A (segmentation) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
A=1.2 2 4.0 87.4 % 81.0 % 714
A=15 2 3.5 85.9 % 79.9 % 69.0

TaB. E.24 — Données DIAL : influence du poids de pénalité de la segmentation SILHYST +
DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 1.5)

‘ A (segmentation) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
A=1.2 2 6.0 90.2 % 85.0 % 66.1
A=15 2 5.5 92.8 % 86.9 % 72.3

TaB. E.25 — Données DIAL : influence du poids de pénalité de la segmentation DISTBIC
suivie du regroupement (regroupement: A = 1.5)
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‘ A (segmentation) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté py; ‘ Durée ‘
A=1.2 23.6 19 80.6 % 71.1 % 42.2
A=15 23.6 21 79.5 % 70.1 % 33.3

TaB. E.26 — Données CONYV: influence du poids de pénalité de la segmentation SIL-
HYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3s, regroupement: A = 1.5)
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E.2.3 Influence du poids de pénalité du regroupementt

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1038 17.6 34.7 77.6 % 71.0 % 6.6
A=1.0 17.6 22.0 69.7 % 61.5 % 10.1

TaB. E.27 — Données CNET : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.15 s, segmen-
tation: A =1.0)

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1038 17.6 34.7 78.2 % 72.1 % 6.6
A=1.0 17.6 22.0 69.9 % 62.0 % 10.1

TaB. E.28 — Données CNET : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A =1.0))

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1038 23.6 36.0 86.0 % 81.7 % 8.7
A=1.0 23.6 23.3 77.8 % 71.3 % 13.3

TaB. E.29 — Données TIMIT: influence du poids de pénalité du regroupement pour la seg-
mentation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, seg-
mentation: A =1.2)



E.2. EVALUATION AVEC DES SEGMENTS RESULTANT DE LA SEGMENTATION171

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=0.8 23.6 38.1 81.7 % 76.7 % 8.3
A=1.0 23.6 24.7 74.8 % 67.3 % 12.9

TaB. E.30 — Données TIMIT: influence du poids de pénalité du regroupement pour la seg-
mentation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.2)

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 2 7.0 85.8 % 79.9 % 53.0
A=15 2 3.5 85.9 % 79.9 % 69.0

TaB. E.31 — Données DIAL : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, segmen-
tation: A =1.5)

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 2 7 92.9 % 87.2 % 56.6
A=15 2 5.5 92.8 % 86.9 % 72.3

TaB. E.32 — Données DIAL : influence du poids de pénalité du regroupement pour la segmen-
tation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.5)

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 10 25 79.6 % 70.3 % 27.9
A=15 10 21 79.5 % 70.1 % 33.3

TaB. E.33 — Données CONV : influence du poids de pénalité du regroupement pour la seg-
mentation combinée SILHYST+DISTBIC suivie du regroupement (silhyst: durée=0.3 s, seg-
mentation: A =1.5)

‘ A (regroupement) H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté po ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 10 28.5 85.2 % 77.6 % 34.0
A=15 10 20.5 86.0 % 7.7 % 47.1

TaB. E.34 — Données CONV : influence du poids de pénalité du regroupement pour la seg-
mentation DISTBIC suivie du regroupement (segmentation: A = 1.5)



172ANNEXE E. TABLEAUX DE RESULTATS DU REGROUPEMENT HIERARCHIQUE

E.2.4 Données JT

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 71.5 104.5 74.0 % 66.3 % 23.4
A=15 71.5 72.3 70.7 % 61.3 % 33.2

TaB. E.35 — Données JT' (indexation type 1): segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du
regroupement (silhyst: durée=0.3s, segmentation: A = 1.2)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.0 71.5 110.5 76.9 % 67.8 % 24.3
A=1.2 71.5 96.5 76.4 % 67.1 % 27.7
A=15 71.5 58.5 72.1 % 62.3% 45.3

TaB. E.36 — Données JT (indexation type I): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.5)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.0 71.5 112.5 772 % 68.3 % 25.3
A=1.2 71.5 99.0 76.2 % 67.1 % 29.0
A=15 71.5 59.0 72.1 % 62.8% 46.6

TaB. E.37 — Données JT (indexation type I): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.2)
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‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.2 106 104.5 69.2 % 60.9 % 23.4
A=15 106 72.3 65.1 % 54.9 % 33.2

TaB. E.38 — Données JT (indexation type II): segmentation SILHYST+DISTBIC suivie du
regroupement (silhyst: durée=0.3s, segmentation: A = 1.2)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.0 106 112.5 74.1 % 64.2 % 24.3
A=1.2 106 99 73.2 % 63.1 % 27.7
A=15 106 59 67.8 % 57.3 % 45.3

TaB. E.39 — Données JT (indexation type I1): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.5)

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.0 106 110.5 74.6 % 65.1 % 25.3
A=1.2 106 96.5 73.1 % 63.3 % 29.0
A=15 106 58.5 67.9 % 57.6 % 46.6

TaB. E.40 — Données JT (indexation type I1): segmentation DISTBIC suivie du regroupement
(segmentation: A = 1.2)
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E.2.5 Données SWB

‘ A H Nb réel ‘ Nb reconnu ‘ pureté pe ; ‘ pureté p ; ‘ Durée ‘
A=1.0 2 32.5 84.0 % 75.9 % 16.2
A=1.2 2 25 83.4 % 4.7 % 26.7
A=15 2 9 81.1 % 71.5 % 44.8

TaB. E.41 — Données SWB : segmentation DISTBIC (segmentation: A = 1.2)
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