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1. INTRODUCTION 2.3. Segmentation automatique
Le LIUM participe aux taches de : L'objectif de la segmentation est de découper le signal
o sonore afin d'obtenir les segments de parole a transcrire.
e transcription, Deux systemes de segmentation sont utilisés en paralléle,

leurs sorties étant ensuite fusionnées.

La segmentation est utilisée lors de la transcription d’'un
e et suivi d'événements sonores (SES). test mais aussi lors de I'apprentissage des modéles acous-
tiques par les méthodes SAT et MMIE.

e segmentation en locuteurs (SRL),

2. TRANSCRIPTION

2.3.1. Segmentation acoustique
2.1. Systéme

. o Ce premier systéme repose sur des décodages DAP a partir
Le systéeme de transcription du LIUM repose en grande Par-gesquels :

tie sur le toolkit SPHINX [1] :

. , . e Les segments de musique seront rejetés.
e version 2 pour les modules d’apprentissage,

« version 3.3 pour le décodeur rapide, . L.es frgntiéyeg de seg'ments'seront plgcées sur les

fillers (inspiration, musique, silence, bruit).

e version 3.0 pour certains utilitaires comme

I'alignement temporel. Ce premier systéme repose sur deux décodages DAP

dépendant de la bande (BL et BE). Le décodage en BL est

~ Des modifications ont ete apportées a SPHINX, en par-yilisé pour corriger les erreurs de détection en BE des longs

ticulier pour : phonémes "ss" qui sont souvent reconnus comme des inspi-
rations.

Les modéles utilisés sont indépendants du contexte, a
¢ les techniques d’adaptation MAP, MLLR et CMLLR, 512 gaussiennes pour chaque état. Les DAP sont appliqués
dans une fenétre glissante de 100 secondes avec un dé-
calage de 80 secondes (recouvrement de 20 secondes en-

e |'utilisation des accents dans les mots du vocabulaire,

'apprentissage MMIE,

e le re-scoring de lattice en 4-grammes. tre deux fenétres successives). L'application des DAP dans
une fenétre glissante est due a une limitation de SPHINX ne
2.2. Paramétres acoustiques permettant pas de décoder une heure de parole. La construc-

tion d’'une segmentation phonétique consiste a fusionner les
13 MFCC (C0 a C12) sont calculés dans une fenétre de 10n segments de 100 secondes en recherchant les zones com-
ms avec un décalage de 25,6 ms. Les delta et delta-deltanunes. Pour chaque segmentation phonétique (BE et BL),
sont calculés au vol par les outils SPHINX. Il en est de les phonémes consécutifs sont regroupés. La segmentation
méme pour la normalisation du canal (moyenne et écart-contient alors des zones de phonémes et des fillers. Les deux
type) appliquée a chaque segment. Deux jeux de parametresegmentations phonétiques sont ensuite alignées en utilisant
sont calculés : un en bande large (BL) et un en bande étroitdes inspirations. Les phonémes "ss" du DAP BL auxquels
(BE, filtrage de la bande passante entre 440Hz et 3500 Hz)correspond un filler "inspiration" dans BE sont remplacés



par "ss" dans BE. Par la suite, seule la segmentation BE faitou n; est le nombre de trames du segmengn,; ., respec-
I'objet de traitements. tivement pous; . 1), P estla complexité du modéle gt= 2

Un jeu d’heuristiques est appliqué sur la segmentation un facteur de normalisation.
BE pour supprimer les fillers de trés courte durée. Les A la suite du regroupement BIC, une classification
zones de phonéemes d’'une durée supérieure a 0,2 second@érarchique est appliguée. On notera que la mesure et le
sont alors identifi€es comme appartenant a I'une des classesritere d’'arrét reposent sur la métrique BIC locale [3]. Le

suivantes : facteur de pénalité utilise le nombre de trames des deux seg-
] ments regroupés plutdt que le nombre de trames du signal a

Un décodage par Viterbi a été ajouté en post-traitement
pour affiner les frontiéres qui ont été obtenues lors de la

OM : parole en BL prononcée par un homme.

e 2F : parole en BE prononcée par une femme. premiére étape (segmentation). Un locuteur est modélisé
par un état contenant un GMM a 8 composantes a matrices
e 2M : parole en BE prononcée par un homme. diagonales appris sur les segments du locuteur au moyen
de l'algorithme EM-ML. Une pénalité de changement de
e F6: musique pure. modeéle (changement d’état) a été fixée expérimentalement
a 250.
2.3.2. Segmentation en locuteurs Note : le systeme actuel n'utilise :

La segmentation en locuteurs utilise des outils développés e niune détection des zones Parole / Silence / Musique,
par le LIUM. La méthode repose sur un systeme de clas- ) L L
sification hiérarchique utilisant la métrique BIC aussi bien ¢ N une détection en bande large et bande étroite,
comme critére de regroupement que comme critére de sélec-

. N . = “~ e niune détection des genres des locuteurs.
tion des classes a regrouper. Le systéeme se divise en trois

étapes: ) ] ]
2.3.3. Fusion de la segmentation acoustique et de la seg-
e segmentation du signal, mentation en locuteurs
e regroupement BIC des segments contigus, Une étiquette de locuteur issue de la segmentation en lo-
cuteurs est affectée a chaque zone de phonémes issue de
e regroupement hiérarchique. la segmentation acoustique. Chaque zone de phonémes est

identifiée en terme de bande et de genre lors de la segmen-
Les parametres sont calculés au moyen du toolkit SPROation acoustique. Le type de bande et le genre de chaque
4.0. 12 MFCC et la log-énergie sont calculés dans unesegment sont obtenus par vote pondéré par la durée reposant
fenétre glissante de 20 ms avec un décalage de 10 ms. Leyr |es étiquettes des zones de phonémes du segment.
jeu de parametres SPHINX donne une segmentation en lo-  pyis les segments de locuteurs d’une durée supérieure
cuteurs moins précise (de I'ordre de 0,5 point sur le corpusy 20 secondes sont découpés en sous-segments de taille in-

de développement de la phase 1). férieure & 20 secondes (la frontiére étant placée sur le filler
La premiére étape consiste a segmenter le signal en sege plus long).

ments d'une taille supérieure a 2,5 secondes. Le principe

repose sur le calcul pour chaque trame d’'un GLR (Gener-

alized Likelihood Ratio [2]) dans une fenétre de 5 secondes

centrée sur la trame en utilisant des mono-gaussiennes a ma-a méthode d’apprentissage repose sur I'algorithme Baum-

trice de covariance pleine. A partir de la courbe des scoreswWelch (BW) dans les différentes phases. Des modeles

GLR, les frontiéres des segments sont déterminées parmiépendants du contexte de la bande (large/étroite) et du

les maxima locaux de telle fagon que la taille d’'un segment genre sont complétés par un modéle SAT.

soit supérieure & 2,5 secondes. Une frontiere candidate est

rejet_ée s'il e_xiste un score superieur dans les 2,5 secondes 4 1 Topologie des modéles acoustiques

de signal suivantes.

A partir de cette pré-segmentation, un regroupementUn modele acoustique contied phonemes (identiques

BIC est appliqué sur les segments consécutifs. Pour toutd ceux utilisés par le LIA) et/ fillers (“euh”, inspira-

i € [0..n — 1], le segment; est regroupé avec le segment tion, silence, musique). Les HMM gauche-droite de chaque

541 SI BIC(s;,8:41) < 0. Avec: phonéme sont composés de 5 états émetteurs et d'un état
final non-émetteur (topologie issue de contraintes du dé-

BIC(s;,8i+1) = GLR(s4,8i+1) — A X P Xlog(n;+mn;y1) codeur rapide SPHINX 3.3).

2.4. Apprentissage des modeles acoustiques



2.4.2. Pré-traitement des transcriptions de référence

Cette phase repose sur la segmentation manuelle provenant
des transcriptions fournies avec le corpus. La segmentation
manuelle a été ré-étiquetée de maniére semi-automatique.
Les modeéles utilisés lors de ce ré-étiquetage ont été
obtenus a partir de la segmentation manuelle réalisée au
LIA par Corinne Fredouille (un sous-ensemble de fichiers
de la phase I). Quatre modeéles dépendants de la bande et du
genre ont été appris et complétés d’un modéle de musique.
A chaque étiquette correspond un HMM & un état avec 512
gaussiennes. Les segments donnés dans les transcriptions
ont été étiquetés automatiqguement. Les zones de désaccord
ont été vérifiees manuellement pour le genre et automa-
tiguement (par un vote majoritaire) pour le type de bande.

2.4.3. Phases d'apprentissage

e Phase 1 : les modéles acoustiques indépendants du
contexte sont appris :

— un modele sur les segments BL,
— un modeéle sur I'ensemble des segments mais

avec des paramétres BE.

Chague modéle est indépendant du contexte, avec de
états contenant une gaussienne a matrice de covari-
ance diagonale.

Phase 7 : Des modeéles SASfeaker adaptive train-
ing) sont appris. Cette phase utilise la segmentation
automatiquedf. § 2.3.2) au lieu d'utiliser la segmen-
tation établie en semi-automatique avec des correc-
tions manuelles.

Pour chaque groupe de segments dépendant du
genre et du type de bande, une transformation CM-
LLR diagonale est calculée pour chaque segment.
Aprés I'application de ces transformations, de nou-
veaux modeles sont obtenus en appliquant les phases
d'apprentissage 1 a 6. Une seule itération SAT est
appliquée.

Phase 8 : Deux jeux de modéles MMIE ont été en-
visagés, ils sont issus soit de la phase 6, soit des
modeéles SAT de la phase 7. Deux itérations MMIE
sont appliquées en utilisant les résultats du décodage
des données d'apprentissage. Le décodage fournit un
lattice généré par le modéle acoustique de la phase
6 avant SAT et un modéle linguistique tri-grammes
utilisant les données des transcriptions et les don-
nées du journaLe Monde Ce lattice est trans-
formé en un réseau de confusion qui est utilisé lors
de I'apprentissage BW discriminant.

"3 .4.4. Utilisation des données de la phase IIl d'ESTER

Dans une premiére phase de développement, seules 73

Le modéle en bande large (respectivement en bandd1€ures issues des données de la phase | et Il ont eté utilisees

étroite) a 512 gaussiennes utilisé dans le module
de segmentation acoustique est obtenugmit des
gaussiennes du modele de la phase 1 en bande étroit
(respectivement en bande large).

lors de I'apprentissage. Derniérement environ 94 heures

ont été transcrites automatiqguement et incorporées aux don-
pées d'apprentissage. L'ajout des données a éte réalisé en
trois étapes. Environ 30 heures ont été ajoutées a chaque

étape. Les données proviennent des différentes radios (sauf
e Phase 2 : Les modeéles acoustiques dépendants diRTM) du mois de décembre 2003 a mars 2004 et du mois

contexte a une gaussienne sont appris par BW.

de septembre 2004.

e Phase 3 : Les modeles acoustiques dépendants dy 4 g Temps de calcul

contexte a états partagés sont obtenus ghaster-

ing des gaussiennes des modéles de la phase précd-exécution des phases d'apprentissage 1 a 6 prend 48
dente. Les modéles résultants contiennent environheures en utilisant 4 machines (Pentium 4, 3GHz, 512Mo).

5500 états.

Les figures 1, 2 et 3 résument le processus d’apprentissage

des modéles acoustiques.

e Phase 4 : Des modéles a 22 gaussiennes sont obtenus
parsplit des modéles de la phase 3.

2.5. Apprentissage des modeéles linguistiques

e Phase 5: Le modele bande étroite de la phase précé2.5.1. Lexique

dente est adapté aux segments étiquetés bande étroite.
L'adaptation repose sur la méthode MAPI[6], ou les
moyennes, les covariances et les poids sont adaptés.

e Phase 6 : En accord avec les étiquettes de la segmen-
tation, le modéle en bande large de la phase 4 et le
modéle en bande étroite de la phase 5 sont spécialisés
(par MAP) suivant le genre.

65530 mots différents complétés des symboles début
de phrase, fin de phrase et mot inconnu (<s>, </s>)

Mots des transcriptions ESTER avec vérification par
ispell et vérification manuelle (env. 30K mots).

Mots les plus fréquents apparaissant daesvionde
de 1987 a 2003.



2.5.2. Phonétisation | systéme | passe| WER (%) |

. . . . MAP+SAT 2 26,2

Nous utilisons 107227 variantes phonétiques issues de
BDLEX [7]. Pour les mots non trouvés dans BDLEX MAP+SAT 3 25,3
utilisons[le].lo ?gizaIedsemzjnr:é?irsla?ounvitoar:?;ti ue fou’rr?iou:r MAP+MMIE+SAT 2 26,6
9 P q Par i MAP+MMIE+SAT | 3 25,6

le LIA : lia_phon [8].

Table 1. Résultats obtenus sur le test

2.5.3. Modéle trigramme

| systéme | passe| WER (%) |
Les modeles de langage sont appris au moyen du toolkit dé MAP+SAT 2 25,7
SRI[9]. MAP+SAT 3 24,8
MAP+MMIE+SAT 2 25,9
e 65533 unigrammes, 18,4 M bigrammes, 25,7 M tri- | MAP+MMIE+SAT 3 25.0

grammes
Table 2. Résultats obtenus sur le test : apprentissage util-
e Le modele est une combinaison de 3 modeles de lan-isant les données de la phase I
gage : Le Monde de 1987 & 2002 (coefficient 0,49),
Le Monde 2003 (coefficient 0,19) et les transcriptions
ESTER (89h : coefficient 0,32). 2.6.1. Passel

e Cutoffs : pas pour les unigrammes et les bigrammes Nous avons utilisé les modéles contextuels a états partagés
cutoff de 2 pour les trigrammes. 'dépendants du genre et du type de bande, issus de la phase 6
d'apprentissage. Le modéle de langage utilisé est le modéle

e Le discounting utilise la méthode Kneser-Ney modi- tri-grammes.
fiee [10].
2.6.2. Passe 2

2.5.4. Modele quadrigramme Aprés une adaptation CMLLR a partir du décodage obtenu
avec les modéles de la phase 6, un deuxiéme décodage est

e 65533 unigrammes, 18,4 M bigrammes, 22,2 M tri- " . .
mis en ceuvre en utilisant soit :

grammes, 19,7 M quadrigrammes

Le modeéle SAT sans MMIE (phase 7).
e Le modeéle est une combinaison de 3 modeéles de lan- * sans (phase 7)

gage : Le Monde de 1987 a 2002 (coefficient 0,49), e Le modéle SAT avec MMIE (phase 8.2).
Le monde 2003 (coefficient 0,19) et les transcriptions
ESTER (89h : coefficient 0,32). Le modéle de langage est toujours le modéle tri-
grammes utilisé dans la passe 1. Un lattice est généré a
e Cutoffs : identique au modeéle trigramme et un cutoff partir du graphe de décodage.
de 2 pour les quadrigrammes.

e Le discounting repose sur la méthode Kneser-Ney 2.6.3. Re-scoring de lattice

modifiée. Les lattices sont re-scorés en utilisant un modéle de langage
4-grammes.

2.6. Test

Les résultats sont résumés dans le tableau 1. Le décodage 3. SUIVID'EVENEMENTS SONORES

repose sur le decodeur rapide de SPHINX (version 3.3). ceye tache na pas fait 'objet de développement spécifique.

Différentes options de décodage ont été envisagées. L‘i)ans un premier temps, des segments parole et musique ont

i 2 0 7. 7 7 7 7 N . . .
meilleur resuI{at, 25,3%, est obtenu avec d,eux passes de deete générés a partir de la transcription :
codage (modéles provenant des phases d’apprentissage 6 et

7) et d’un re-scoring du lattice avec un modéle 4-grammes. o |es segments de parole correspondent aux mots de la
Sur le corpus de développement, nous avons obtenu de transcription,

meilleurs résultats avec le modéle MMIE (phase 8.2). Les

résultats obtenus aprés ajout des données de la phase Il sont e les segments de musique correspondent aux fillers
présentés dans le tableau 2. musique.



Les segments étiquetés musique lors de la phase de segmepsystéeme WER (%)

tation acoustique (8 2.3.1) sont ajoutés a ces segments issyscontraste-002|  19.14

de la transcription. contraste-001; 17.94
Dans un second temps, les segments adjacents de mémeprimaire 17.38

nature sont groupés s'ils sont distants de moins de 0,5 sec- i .
onde. Table 3. Résultats obtenus sur le test pour la tAche SRL.

4. SEGMENTATION EN LOCUTEURS 4.2.3. Modeéle de locuteurs

Un ensemble de 271 locuteurs a été sélectionné parmi les
locuteurs du corpus d'apprentissage. Chaque modéle de lo-
Le systémeconstrate-002le segmentation en locuteurs a Cuteur est obtenu par adaptation de la moyenne de 'UBM a
été décrit au paragraphe (§ 2.3.2). deux minutes de parole (méthode MAP).

Un systéme rapide de segmentation a été fourni au LIA.
Il'est identique au systemmnstrate-002 I'exception des 4.2 4. |dentification en regroupement
points suivants :

4.1. Systémes constratifs

Chaque segment et chaque classe issus de la segmenta-
¢ le décodage par Viterbi n'est pas appliqué, tion en locuteurs du systénmanstrate-001sont identifiés
en utilisant le critere du maximum de vraisemblance. La
¢ les modeéles utilisés pour le calcul des distances BIC vraisemblance est calculée en utilisant les 20 top gaussi-
sont des mono-gaussiennes diagonales. ennes [12]. La pureté des classes, pondérée par la longueur
des segments, est utilisée comme critére de fusion ou de
Le systemeconstrate-00%kst une extension du systeme gjvision des classes. Les scores tels que la vraisemblance,
constrate-002La segmentationonstrate-002st filtrée en | rapport de vraisemblance ou les scores TNorm semblent
utilisant les informations issues de la tache SES (8 3). Lesatre moins pertinent sur le corpus de développement.
zones de musique sont supprimees de la segmentation en poyr une pureté de classe supérieure a 80%, I'identité
locuteurs. Les silences de moins d’une seconde coupant ugyy |ocuteur est utilisée comme identifiant de la classe. |l

segment de locuteur sont ignores. est possible que deux classes regoivent la méme identité de
locuteur,ie ces classes sont fusionnées.
4.2. Systéme primaire Pour une pureté de classe inférieure a 10%, I'étiquette

des segments de la classe est composée de lidentifiant
Le systéme primaire utilise les résultats du systemedonné lors de la segmentation et de I'identité de locuteur du
constrate-001 Il repose sur une méthode d'identification segment (qui peut étre différente de l'identité de la classe).
du locuteur pour regrouper ou diviser les classes issues du_a classe est donc divisée suivant I'identité des locuteurs
systemeconstrate-001 Les outils d’identification reposent  attribués aux segments.
sur le toolkit AMIRAL développé au LIA [11]. Pour une pureté comprise entre 10 et 80%, I'étiquette
donnée lors de la segmentation en locuteurs est conservee.
4.2.1. Paramétres acoustiques i Ce systéme est le systeme primaire du LIUM pour la
tache SRL.
Le signal est caractérisé par 12 MFCC et leur dérivé cal-
culés Qans une fenétre de’20ms ayec un déca!age de 10Mg.3  Rasultats et temps de calcul
Une bi-gaussienne calculée sur I'énergie du signal permet
de supprimer environ 20 & 30 % des trames de moindre éndies résultats sont donnés dans le tableau 3. Les temps de
ergie. Puis les parametres sont centrés et réduits. calcul n'ont pas été mesurés avec exactitude. Sur un Pen-
tium 4 & 3GHz, nous obtenons :

4.2.2. Modele UBM e constrate-002 environ 0,2 RT.

Des modéles du mondes dépendant du genre (homme,
femme) et du canal (téléphone, studio) sont appris a par-
tir d’environ une heure de parole. Ces modéles sont com-
posés d'un GMM a 128 composantes diagonales. Les quatre o constrate-002: environ 1 RT pour la phase
modeles sont fusionnés pour obtenir un UBM a 512 com- d'identification du locuteur.

posantes [12].

e constrate-00kt SES : environ 0,2 RT, le filtrage étant
négligeable.
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Fig. 2. Apprentissage des modeéles acoustiques — Phase 7 (SAT + CMLLR)
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Fig. 3. Apprentissage des modéles acoustiques — Phase 8 (MMIE)



