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RESUME document et du libellé d’'un locutedr Chaque valeur de la

Speaker indexing of an audio database consists in organizing the auaég reférence les débuts et fins des segments du locuteurs

data according to the speakers present in the database. It is compose' &S interventions).

three steps : (1) segmentation by speakers of each audio document ; (2) "HHH‘HHHHHHHHHHHHHHHH Un document sonore
speaker tying among the various segmented portions of the audio docu-
ments ; and (3) generation of a speaker-based index. This paper focuses Segmentation en locuteurs

on the second step, the speaker tying task. The result of this task is a clas-

sification of the segmented acoustic data by clusters ; each cluster should ‘ X, ‘ xz‘ Xq ‘ xl‘ x3‘ xz‘ Document segmenté
represent one speaker. This paper investigates on hierarchical classifica-
tion approaches for speaker tying, and proposes two discriminant dissi-

milarity measures using the information provided by the segmentation. Xy Xy X3
The experiments are conducted on a subset of the Switchboard database, | ) |

a conversational telephone database, and show that the proposed method . ) )
e X . R X X X Modeéles des interventions
allows a satisfying speaker tying among various audio documents. 1 2 3

1. INTRODUCTION

L'indexation automatique en locuteur d’'une collection de
documents sonores est le processus aboutissant a la crémdexation d’une collection de documents sonores est un
tion d’'un index identifiant les locuteurs de la collectionprobléme de classification proche de la classification des
et leurs interventions respectives dans chacun des dogtegments [2][3]. La classification des segments est appli-
ments. Ce processus se décompose en trois taches (firée a un document donné, alors que I'indexation d’une
gure 1). La premiere tache consiste a indexer chaque deellection groupe les locuteurs intervenant dans plusieurs
cument indépendamment. L'index obtenu définit les lodocuments (Figure 3). Nous parlerons "d’appariement de
cuteurs du document et référence leur interventions. Liacuteurs". Il est a noter que les locuteurs intervenant dans
seconde tache consiste a identifier les locuteurs apparaig-méme document ne peuvent pas étre regroupés sans re-
sant dans plusieurs documents en utilisant les informatiomgettre en cause I'indexation d’'un document. La variabilité
contenues dans les index produits a la premiere étapgu canal de transmission pour un méme locuteur est une
Cette tache revient a construire un "index d’index". La clelifficulté pour I'appariement des locuteurs, alors que dans
de l'index produit est un identifiant de locuteur. Cet idenda premiére tache les systémes tirent partie de cette diffé-
tifiant référence les documents dans lesquels ce locutetgnce de canal. La clé de I'index met en relation les libel-
parle. La derniére tache engendre un index de la collectidgs de locuteur et 'ensemble des interventions du locuteur
adapté a une exploitation dans un systeme de rechercpeur chacun des documents.

documentaire.
Liste des classes :
- Document sonore X
document segmentation en locuteurs C={, %, 2z}
( document segmentation en locuteurs Appariement Création C,= {Xy Z5}
de | dun -
(__document segmentation en locuteurs oo s o Document sonore Y G = {Xa Yz}
7 J Gy = {Zs}
Collection Systéme d'indexation en locuteurs Application: D O ] &=}
recherche documentaire Document sonore Z B E E

( document segmentation en locuteurs
FIG. 1: Diagramme d’'un systéme d'indexation en locuteurs

FI1G. 2: Segmentation et modéles des interventions de locuteurs

TITT

FI1G. 3: Exemple d’appariement de locuteurs

Le probléme de l'indexation en locuteurs d’un documenta derniére étape du processus adapte I'index de la col-
sonore (Figure 2) est généralement abordé par une des nigetion a une tache visée. Dans le cadre des sytémes de
thodes suivantes. La premiere (décrite dans [1][2][3]) aprecherche documentaire, il existe au moins deux possibi-
plique une détection de ruptures (soit sur les locuteurs, sdités d’applications. Soit le systéme de recherche utilise
sur la parole et le silence). Puis les segments définis enfles exemples comme clé de recherche. Le systéme pro-
les ruptures sont regroupés par locuteurs. La seconde npse alors tous les documents ou toutes les parties de do-
thode (voir [4][5]) effectue les phases de détection de rupeuments les plus similaires a I'exemple sonore du locuteur
tures et de classification simultanément. Dans cette méecherché. Soit le systéme de recherche utilise I'identité
thode, la_conversation est modélisée par un modele dies locuteurs. Le mot-clé recherché est alors le nom du lo-
Markov. Quelque soit la méthode, aucune information cuteur. Ce type de recherche implique de disposer de don-
priori sur les locuteurs n'est disponible. Ni le nombre denées externes pour attribuer un nom aux locuteurs de la
locuteurs, ni leur noms, ni des données d'apprentissag®llection.

i%egg'ﬂiﬁgz)?gétlﬁﬁuégﬂle’eaddee\t/gféirrgﬁ ;nﬂgt)ds'ggﬂnr:glﬁ{ (Eans ce papier, nous nous intéressons en particulier a I'in-
exation d’'une collection de documents sonores. Nous

* Projet RAVOL : support financier du Conseil Générale de la région Le libellé est généré en automatique par le systéme, il ne correspond
Provence Alpes Cote d’Azur et de DigiFrance. www.digifrance.fr pas au nom du locuteur.
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supposons que I'index de chaque document existe et quibdts de calcul importants, mais elles ménent a des classi-
est correct et précis. Nous voulons nous affranchir des efications de bonne qualité.

reurs commises lors de la premiéere tache. En conséquened)es mesures qui utilisent seulement les modéles des in-
nous utilisons les index de références utilisés pour le calerventions comme le rapport de vraisemblance croisé (the
cul de I'erreur de segmentation. cross likelihood ratiod ;- [3]) ou la distance de KullbacK-

Les conditions de I'appariement de locuteurs sont proché<£ibler symetrique (KL2, [2]).
des conditions de I'indexation en locuteurs d’un document  Ngtation

sonore. Le nombre de locuteurs présents dans la collection., . , : . .
est inconnu, mais il est supposé élevé. Les identités des>0it z; I'ensemble des interventions du locutéudans
locuteurs ne sont pas disponibles. Un modéle de voix e§ documentX.. ,

disponible pour chaque groupe d'interventions généré a mSoit Se = {z1,..., i, ..., zn} l'ensemble des; dans
fin de la premiére tache. Par contre, le processus d’app-documenty’. )

riement ne peut pas recalculer 'ensemble des modéles*$0it X; le modele correspondant au donnges

chaque étape, ou a chaque ajout de nouveau document & [gOItZ; = S. — {x;} les interventions ne correspondant
collection. pas au locuteurdans le document'.

« Soitl(v|U) la vraisemblance des donnéesuivant le

Les methodes pour lindexation en locuteur d'un doCumodelels. {(v|U) est normalisé par le nombre de trames
ment sonore (décrites en particulier dans [1][2][3]) sONkontenues dans les données

applicables a I'indexation de collection. La classification, Soitl(v|X;) = max ;< (v]Z).

hiérarchique est la principale méthode proposée dans | oitl(z; U’) B Zef'l( 0)

littérature. C’est une méthode itérative. La classificatior;J oitV[;:lu| o drgféxéﬁ% oﬁ'd o

initiale est composée d’'un ensemble de classe, ou chaq é ; y

classe contient un seul objet (ici les interventions extrait %'[E.T(”W) le rapport de vraisemblance ent(e|U) et
d’'un document). A chaque étape, I'algorithme groupe le v[W).

deux classes les plus proches, selon une mesure de dissi-

milarité. L'algorithme s’arréte quand toutes Ig:s classes ont \Mesure de dissimilarité classique
été regroupées en une seule. Le résultat d’une classifica- . . o
tion est généralement présenté sous la forme d'un de’}e rapport de vraisemblance croisé [3] exprimé en terme

drogramme qui illustre les associations successives (Fi€ dissimilarité est:

I(y; |W ;

gure 4). Ao (2,9;) = (y;|W) Uz |W)
hauteur Uy;1Xa)  U=ilYs)

Cette mesure n'utilise pas les informations apportées par

Coupe- la segmentation. Ni; ety;, ni X; etY; ne sont pris en
Sélection - compte.
Nouvelles mesures proposées
_a bec de f g h i Nous proposons deux mesures qui utilisent explicitement
Coupe = ({a, b, ¢, d}, {e, f, o}, {h, i) les données des index des documetitet Y. Si les in-

Selection = ({a. b}, {c. d}, {e. . {g}. {h. 1) terventionsz; et y; sont produites par le méme locuteur,

alors le locuteuf ne produit pag; et le locuteur ne pro-
FIG. 4: Exemple de dendrogramme : méthodes d'élagage  duit pasz;. Nous supposons ici qug etz; sont porteurs

. - d’informations utilisables dans la classification.
Dans ce papier, nous proposons une approche utilisant upe

classification hiérarchique adaptée aux contraintes de I'id-a premiére dissimilarité proposee utilise les données des
dexation d’une collection. Cette technique est appliquée @tres interventions des documeitsetY :
une base de données composée de conversations télépho- (X V) = F@71X:) + F(@i|Y5)
niques (un sous-ensemble issu de Switchboard II) (X, ¥5) = Fy;1X7) - F(@ilY;)

2. APPARIEMENT DE LOCUTEURS f représente soit une vraisemblanBespit un rapport de

Une méthode de classification hiérarchique est déﬁni\éralsemblancero.

par : La seconde_utilise_les modéles des autres interventions
« une mesure entre les classes pour séléctionner les clasgegst-a-direY; and.X;) présentes dans les documefts

a fusionner; ety : . o

« une régle d’agglomération des classes. Aprés la fusion da(Xs,Y;) = [y | Xi) + f=i]Y5)

de deux classes, il est necessaire de réévaluer les mesures ’ fly; 1 Xs) - flai|Y)

entre cette nouvelle classe et les autres;

« une méthode d’élagage du dendrogramme pour séleBe méme,f représente une vraisemblanéedqu un rap-
tionner I'ensemble final de classes. port de vraisemblance).

2.1. Mesures de dissimilarité Matrice de dissimilarité

Une mesure de dissimilarité exprime la non-proximitdJne matrice de dissimilarité est produite a partir de l'une
entre deux classes contenant des interventions de locde ces mesures. Cette matrice est composee des mesures
teurs. Soitd(u,v) une mesure de dissimilarité entre lesentre toutes les paires d'interventions.

classes: etv. d est une mesure symetriquel(u,v) =  Les interventions d’'un méme locuteur sont regroupées lors
d(v,u). de I'étape précédente. Le systeme ne remet pas en cause
Différentes mesures de dissimilarité sont proposées dafg résultat et on ad(.X;, X;) = +oo pour tousi, j d'un

la littérature : documentX donné.

« Des mesures qui nécessitent d’apprendre des modé . g

pour chaque disgimilarité comme Iepr?apport de vraisemlzi' Méthodes agglomeratives

blance généralisé (generalized likelihood ratio, GLR [2])Les méthodes d’agglomération de classes sont abondantes
ou comme le critéere d'information bayésien (Bayesian indans la litérature [2][6][7]. Nous rappelons juste les for-
formation criterion, BIC [1]). Ces deux méthodes ont desnules des deux algorithmes retenus dans nos expériences.
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e Soit P, = {C1,...,C;,...,Cj,...,Cy} la partition  Pour information, dans les évaluations NIST 2001, le

composée de classes. meilleur systeme de segmentation a obtenu respective-
« Soitc? un élement de la classg,. ment un taux d’errega@lO% et~20% pour la tache2-
« Soitc? un élément de la classg;. speakers” et pour la tachert-speakers'”.

Dans la méthode "single link", la dissimilarité entre deux-€ mogelet g“ néondé,v e?jt etntr?lrgz sur un corrt)us n-—
classes est le minimum de dissimilarité entre toutes |diEPendant des donnees de test. Le corpus est compose

paires d'éléments pris dans les deux classés;, C;) — e 472 tests Switchboard Il prononcés par 100 locuteurs
. o b vl (homme et femme).

min, p d(cf, ;). _

Dans la méthode "complete link", la dissimilarité entre 2. Systeme de reconnaissance du locuteur

deux classes est le maximum parmi toutes les paires de paramétrisation acoustique (16 coefficients cepstraux

dissimilarités d(C;, C;) = max, , d(c?, c%). et 16 coefficientg\) est calculée par le module SPRO dé-
) o veloppé par le consortium ELISA [9]. Les modéles et les
2.3. Elagage du dendogramme vraisemblances sont calculés par le systéme de reconnais-

sance automatique du locuteur AMIRAL développé au

[10]. Les interventions des locuteurs sont modélisées

ir un modéle de mixture de gaussienne (GMM) a 128
omposantes et & matrices de covariances diagonales [11].

; - ; o déles sont adaptés depuis un modele du monde par
Plusieurs techniques existent dans la littérature [2][7] pouy ©S MO . UIS
sélectionner la partition. Ces techniques consistent a col: Méthode dunaximum a posteriori (MAP).

per le dendrogramme a une hauteur donnée ou a séleg-3. Expériences en vérification du locuteur
tionner un ensemble de classes a différentes hauteurs (voir

Figure 4). Evaluation en vérification du locuteur

Méthode d’élagage classique La premiére évaluation proposée mesure la précision des

Ari ; o~ issimilarités. Des tests de vérification du locuteur, proche
Dans nos expériences, nous constuisons la partition par sg= " P '
lection de classes a différentes hauteurs. La méthode aigS conditions de la tacrieSpeaker NIST, sont calcu-

léeB acri n $ r 'estimation de:2 = ...~ , A g ;
peléeBest decrite dans [3], est basee sur I'estimation d ité, utilisé comme score de vérification, s’exprime comme

la pureté des classes; de la classe (voir [2][3]). Le  |gpposé de la mesure de dissimilarité. Ce score est calculé
score; = p; — < est calculé pour chague noeiicorres-  entre chaque paire d'interventions(u, v) = —d(u, ).
pondant a la classecomposée de; éléments. Lecore;  Les dissimilaritési.;,., d, etd, (avecf = lou f = r)

le plus élevé est sélectionné. Les descendants et les gant calculées sur les interventions provenant uniqguement
rents sont supprimés du dendrogramme. La classgt de différents documents (pour chaglie, v) # +00).

retenue pour la partition finale. L'algorithme continu tant

A la fin de l'algorithme de classification hiérarchigue,
un dendrogramme est construit dans lequel chaque noe
correspond a une classe. L'élagage du dendrogramme p
duit une partition composée de toutes les intervention

s entre les différentes interventions. Le score de simila-

qu'il reste des noeuds dans le dendrogramme. Résultats et discussion
, , Les resultats des 332112 tesfisSpeaker" sont reportés
Nouvelle méthode proposeée dans les courbes DET (Figure 5).

Nous proposons une nouvelle méthode, appéleeissue  comme pour les résultats classiquement observés en vé-
de la méthode préceédente. Lesre; sont calculés pour yification du locuteur, la normalisation des scores par le
chaque noeud. Le dendrogramme est parcouru des feuillgsgele du monde réduit les taux d’erreur.
jusqu’a la racine suivant I'ordre d’agregation des classes s . , .
obtenu lors de la classification hiérarchique. Quand 1£€S mesures étudiées obtiennent des taux d'erreurs supe-
score; n'augmente plus entre le noeidt ses fils, ceux-ci  [EUrs aux r(cjasultats obtenus lors des évaluation NIST 2001
sont ajoutés a la partition. Le noetiet ses ancétres sont (EER ~10%). Cette différence est en particulier due a la
supprimés du dendrogramme. L'algorithme s'arréte quangurée d'apprentissage des modeles qui est en moyenne de
il N’y a plus de feuille dans le dendrogramme. 1 secondes, alors que pour les campagnes NIST, 2 mi-
nutes de parole sont disponibles. Mais aussi lors des éva-

Nous remarquerons que la meéthddest favorise plus 1a |yations NIST, une normalisation des scores de type H-
création de classes composées de nombreux éléments ¢id®m ou HT-norm est appliquée.

la méthodedsc. . . .
La mesures; (avecf = r) obtient un meilleur résultat

3. EXPERIENCES ET RESULTATS gue la mesure, (avecf = r). Utiliser les données des
3 autres locuteurs présents dans les deux documents aug-
3.1. Base de données mente donc les performances.

L'approche proposée a €té expérimentée sur un sousinalements; (avecf = r) surpasse.;. a 'EER.
ensemble de conversations a 2 locuteussfieakers”)

utilisé durant la campagne d’évaluation NIST 2001 [8]. AN T
Les index de référence sont disponibles pour chacun de Seb N Nt
ces tests. Ce sous-ensemble est composé de 408 conver- . \\\ R
sations téléphoniques extraites du corpus Switchboard II. = \\
Le nombre de locuteurs est de 319 (132 hommes et 187 = ‘x‘\
femmes). Chaque locuteur apparait sldna 4tests (voir 8 \
Tableau 1). Chaque locuteur intervient en moyenne 31 se- o m— NN
condes (Min =~14 s.,Max =~53s.). La durée totale g e ot ok Y ¥
des tests est proche de 422 minutes. ¥|oothetnood et G — <l
l0g-likelinoof -Sl -----
log-likelihood - s
Loc. apparaissant dan$ 1test| 2tests| 3tests| 4 tests 2; T T )
Nombre de loc. || 72 90 64 93 False Alarm probability (in %)

TAB. 1: Nombre de locuteurs apparaissant dans 1 & 4 tests. FI1G. 5: Courbes DET pour I'expérience en vérification du locuteur
utilisant les mesures de similarité.

2appelée "Nearest Neighbor Purity Estimator”
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4. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Evaluati Dans cet article, nous avons évalué I'intérét de I'utilisation

valuation de la classification hiérarchique en appariement de locu-
L'évaluation de I'appariement de locuteur est réalisée &urs, dans le cadre de lindexation par locuteurs. Nous
partir de la partition obtenue aprées I'élagage du dendraavons utilisé une mesure de dissimilarité usuelle en classi-
gramme. Le calcul de deux taux d’erreurs est proposé dafisation hiérarchique. Nous avons également proposé deux
[1]. nouvelles mesures de dissimilarité dans le but de prendre

« Soit N, le nombre de classes dans la partition en compte toute l'information disponible dans un docu-
. Soitn~cle nombre d'interventions dans la classe ment sonore préalablement segmenté par locuteurs. Nous
3

« Soit IN; le nombre d'interventions du locuteur princi- f‘;’r%rr‘]? %rgsﬁ%r::g#nunoﬁ\éil aégr%mfgﬁcgg glgésr:tﬁ%ﬂggrmﬁé
paf de la classé. q p. p

« Soit OUT; le nombre dlinterventions en dehors de Iabase de données composée de conversations téléphoniques

classe du locuteur principal de la classe SV\QtChbfia}rtd) f?m s§t|sfa|san'tes. e th de |
. , . .Ce travail étant I'un des premiers sur le théeme de I'appa-
Les tain derrneitﬂg,w(je type | et Il s'expriment par e ment de locuteurs entre documents segmentés, il reste
er = §; iep Ty bien entendu de nombreuses voies d’amélioration. En par-
Les taux d’erreurs de type | et Il sont sommés=: e, + ticulier, nous nous focaliserons sur la normalisation des
err mesures de dissimilarité discriminantes. Nous souhaitons
€également associer un systéme réel de segmentation par
locuteurs avec un systeme d’appariement de locuteurs afin
On notera que les valeurs deet de N, sont liées a la d'évaluer l'importance des erreurs de segmentation sur
valeur du paramétr@ utilisé dans I'élagage. Ie's performances globales d’un tel systeme. La génération
. | 3 d’'un index basé sur les locuteurs sera la derniere étape
Le tableau 2 présente les reésultats des deux méthodggn systéme d'indexation par locuteurs, mais il reste en-
d’agglomération. Pour ces deux méthodes, le seast core plusieurs problémes a résoudre avant d’en arriver 13,
proche, mais le nombre de clas3g est plus proche du comme la gestion d’un grand volume de données ainsi que
nombre de classes réelles (319) avec la méthode "comgr format de représentation des index afin de permettre

3.4. Expériences d’'appariement de locuteurs

_ 1 ouUT;
err = §; Xiep TN, +OUT;

Résultats et discussion

plete link". une recherche rapide et un accés efficace aux données in-
_ _ _ dexées.
Complete Linkage Single Linkage
Asc Best Asc Best REFERENCES
e Ne e Ne e Ne e Nc . . .
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TAB. 2: Complete vs. Single linkage ; pour la mesdg. avecQ €
{0,0.5,1};e =es + ey esten %.

. . e s 3
Le tableau 3 présente les résultats des différentes mesuréé

de dissimilarité. La mesure du rapport de vraisemblance
croiséd,,;, est la dissimilarité qui produit le meilleur score

e et qui propose le nombre de classes le plus proche dfh]
nombre réel. Le nombre de class@g. (= 596) est impor-
tant comparé au nombre régllQ) mais le taux d’erreurs
de type le; est faible & 7%). Prendre une valeur du pa-
rametre() plus grande produit moins de classes (voir ta-
bleau 2). Bien que la mesutle donne de meilleurs résul-
tats que la mesuré.;,. pour les expérienced Joeaker”, la
dissimilaritéd; est moins performante que la mesdgg.
pour les expériences d’appariement.

Les résultats sur les méthodes d’élagage donnent poyr,
la méthodeAsc de plus petites classes que pour la mé-
thodeBest. Cependant, le scokeest tres proche pour un
nombre donné de classes quelque soit la méthode d'éld€!

gage.

(5]
(6]

(9]

Elagage Asc Elagage Best
er err e Nc er err e Nc
do Ik 1.4 665 679 790 27.7 63.0 90.7 540
dy Ik 0.6 672 67.8 808 281 635 916 54§
d>1r || 66 638 704 708 214 603 8l7 563 W10
dy lIr 55 59.7 652 646 146 546 69.2 529
delr 74 56.3 637 596 151 535 686 519

11
TAB. 3: Résultats des différentes mesures de dissimilarité pour le cor[n— 1
plete linkageQ = 0 ete, e7, ey en %.llk = log-vraisemblance, IIr =
log du rapport de vraisemblance.

3l'indentité du locuteur qui minimise;.
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