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Resumé

L’archivage sous forme numérique des documents offre beaucoup d’avantages. Il permet, en
particulier, le transfert rapide et peu couteux de 'information et le stockage de grandes quantités
de documents dans des espaces physiques restreints. Cette accumulation de documents de natures
variées crée un besoin d’acces efficace et rapide a 'information.

Cette these s’inscrit dans le cadre de I'indexation automatique de documents sonores en lo-
cuteurs. L’indexation en locuteurs permet de détecter les locuteurs présents dans un document
ou dans une collection de documents et d’annoter leur contenu suivant ces locuteurs. Elle met a
la disposition des moteurs de recherche un critére supplémentaire, leur permettant d’accéder aux
annotations issues de 'interprétation des documents.

Deux thémes ont retenu notre attention : la segmentation en locuteurs d’un document sonore et
I’appariement en locuteurs d’une collection de documents sonores. La segmentation en locuteurs de
documents détermine le nombre de locuteurs d’'un document et les interventions de chaque locuteur.
L’appariement en locuteurs d’une collection de documents détecte le nombre de locuteurs présents
dans la collection et classe les interventions par locuteur. Ce travail est réalisé a partir de documents
préalablement segmentés (tache de segmentation vue précédemment).

Dans le cadre de cette étude, nous proposons une approche au probleme de la segmentation en
locuteurs par une méthode itérative originale. Celle-ci repose sur une modélisation de la conver-
sation par un modele de Markov caché qui évolue a chaque détection d’un nouveau locuteur. La
méthode proposée a obtenu des performances intéressantes lors des évaluations internationales
NIST en segmentation en locuteurs, tout en réduisant d’environ deux tiers les temps de calcul par
rapport aux méthodes concurrentes.

L’appariement en locuteurs est une tache récente et encore peu abordée dans la littérature.
Dans ce travail, nous avons choisi une méthode fondée sur la classification hiérarchique ascendante.
Nous proposons deux nouvelles mesures permettant de tirer profit des informations apportées par la
segmentation des documents, ainsi qu'une nouvelle méthode de détection du nombre de locuteurs.
Cette derniere repose sur I’élagage de I'arbre de classification sans nécessiter une coupe préalable
de l'arbre. L’appariement de locuteurs a été évalué sur un corpus issu des évaluations NIST.

Mots clés : recherche d’information, document sonore, indexation en locuteurs, segmentation

en locuteurs, appariement en locuteurs, reconnaissance du locuteur, méthode statistique, modéle de

Markov, classification hiérarchique, maximum de vraisemblance.
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Introduction

Avec P'essor des nouvelles technologies de I'information, la quantité de documents numériques
s’accroit considérablement. En plus des documents textuels, le son, la vidéo et I'image prennent
une part croissante dans les documents mis a la disposition du public. Beaucoup d’organismes
numérisent et archivent ces émissions de radios et de télévisions, permettant ainsi aux auditeurs
de consulter les émissions ultérieurement, a partir d’Internet ou a partir de bases de données
spécialisées. Manipuler des documents sous forme numérique facilite le transfert d’information,
I’archivage des collections de grand volume et la consultation des documents. Cependant, lire,
écouter ou regarder l’ensemble de ces documents multimédia & la recherche d’une information
précise devient une gageure.

L’acces direct a I'information recherchée, sans parcourir la totalité des documents, suppose que
les collections soient archivées, classées et décrites. L’exploitation efficace des collections nécessite
de décrire le contenu et la structure des documents, en les annotant. Vu le volume de documents
disponibles, 'annotation manuelle n’est pas envisageable, seuls des procédés automatiques (ou avec
une faible intervention humaine) peuvent remplir cette tache.

L’annotation suivant des caractéristiques prédéfinies et la création d’index résultant de cette
annotation définissent la tache d’indexation de documents. Dans le cadre de cette étude, nous
nous intéressons a l'indexation des documents sonores. Deux points ont retenu notre attention : la
segmentation en locuteurs d’un document sonore et ’appariement en locuteurs d’une collection de
documents sonores.

Dans la premiere partie, une vue générale de I'indexation des documents multimédia est donnée.
A partir de cette description, les spécificités des systémes d’indexation en locuteurs de documents
sonores sont précisées. Enfin, les hypothéses déterminant notre travail sont définies et discutées.

La seconde partie s’intéresse a la premiere tache de 'indexation en locuteurs : la segmentation.
La segmentation en locuteurs d’un document sonore consiste a déterminer le nombre de locuteurs
intervenant dans le document et & préciser les instants de début et de fin des paroles prononcées
par chaque locuteur. La méthode généralement utilisée repose sur une classification hiérarchique
des segments préalablement détectés. Une nouvelle approche est proposée permettant de résoudre
les problemes inhérents a la méthode classique. Elle repose sur la modélisation de la conversation
entre les locuteurs par un modele de Markov caché évolutif qui est complété et modifié a chaque
détection d’un nouveau locuteur (a chaque itération du processus). Cette méthode est évaluée dans
le cadre des évaluations internationales organisées par l'institut américain NIST (National Institute
of Standard and Technology).

La troisieme partie expose un probléme peu abordé dans la littérature : 'appariement en lo-
cuteurs. Cette tache consiste a détecter le nombre de locuteurs intervenant dans la collection et a
regrouper les interventions issues des différents documents par locuteur. Elle est appliquée sur une
collection de documents sonores préalablement segmentés en locuteurs. Les méthodes décrites dans

la littérature s’inspirent généralement des méthodes de classification, employées notamment pour la



2 INTRODUCTION

segmentation en locuteurs (étape dite de clustering). L’approche proposée complete les méthodes
classiques de la littérature sur deux points : les mesures de dissimilarité entre les interventions
et Iélagage de 'arbre de classification (détection du nombre de locuteurs de la collection). L’idée
directrice des travaux est d’utiliser au maximum les informations apportées par la segmentation
des fichiers. Les apports proposés sont évalués sur un corpus issu des campagnes d’évaluation NIST
et composé d’enregistrements de conversations téléphoniques.

La quatrieme partie présente les résultats obtenus a I’aide de notre méthode lors des évaluations
internationales organisées par l'institut NIST, durant les années 2000 a 2002. Ces évaluations uti-
lisent des corpus couvrant la plupart des types de documents sonores (conversations téléphoniques,
réunions, journaux télévisés).

La derniere partie conclut ce travail de these et propose des perspectives sur les deux taches
abordées : la segmentation en locuteurs d’un document sonore et I’appariement en locuteurs d’une
collection de documents sonores.



Premiere partie

Position du probleme

Cette partie est une introduction au domaine de l'indexation automatique de documents sonores.
Elle présente le cadre général et les principes de l’indexation de documents sonores afin de mon-
trer ses spécificités comparées a l'indexation de documents. Puis, notre sujet d’étude est abordé :
lindexation automatique en locuteurs des documents sonores. Les divers problemes de l'indexation
en locuteurs sont exposés comme la variabilité des conditions d’enregistrement et la variabilité de

la voiz des locuteurs. Enfin, les hypothéses de cette étude sont définies.







Chapitre 1

Cadre général

1.1 L’annotation de documents et les index correspondants

L’annotation des documents consiste a rechercher les segments de document ou les documents
entiers qui contiennent des caractéristiques définies a priori [Smeaton 2001]. Les annotations sont
mises en forme afin d’obtenir un index mettant en correspondance caractéristiques et segments.
L’index facilite I'acces, la recherche et le rangement des documents suivant leurs caractéristiques.
Il permet d’accéder directement aux segments correspondant a une caractéristique sans qu’il soit
nécessaire de parcourir 'intégralité de la collection ou l'intégralité du document. Seul 'index, de
taille réduite par rapport au document, est parcouru. Par exemple, dans un systéeme de recherche
documentaire, un utilisateur demande & consulter 'ensemble des documents (textes, sons, vidéos,
images) comportant des animaux. Le systéme de recherche lui propose alors la liste des documents
dans lesquels des animaux apparaissent ; ainsi qu’un acces pour consulter (lire, écouter, visionner)

seulement les parties de documents dont le contenu se rapporte au sujet de recherche.

1.2 Indexation automatique

Nous définissons I'indexation automatique de documents comme le processus visant a la création
d’index [Berrut 1997, Delacourt 2000a, Seck 2001]. Les index sont généralement créés par avance,
pour répondre & des besoins spécifiques. Le processus d’indexation (figure 1.1) se divise en quatre
phases distinctes :

1. Un ensemble de caractéristiques & rechercher est choisi. Le contenu de cet ensemble dépend

de ’application envisagée et plus particulierement des besoins des utilisateurs.

2. Un processus automatique annote et interprete les documents suivant les caractéristiques
prédéfinies.

3. Les annotations sont classées, organisées en fonction des caractéristiques afin d’obtenir un
index par document. Un index de la collection est construit a partir des index des documents.

4. La création d’index n’étant pas une fin en soit, il faut définir des outils de recherche et
d’acces a 'information adaptés aux besoins des utilisateurs. La performance de ces outils se
mesure autant en terme de flexibilité des requétes que de qualité des réponses apportées. La
convivialité et la rapidité d’acces aux documents sont aussi des criteres importants a prendre
en compte. Cette derniere phase est la frontiere entre 'indexation et I'interrogation : les outils
de recherche utilisent le résultat de 'indexation pour proposer des documents ou les parties

de documents correspondant aux requétes des utilisateurs.
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Utilisateur,
interrogation

Application

Collection de documents

-

(:) Annotation

®

Création d’index
Organisation des documents

®

Caractéristiques

Documents annotés,
index de document

F1G. 1.1 — Principe de l'indexation automatique.

1.3 L’indexation des documents multimédias

L’indexation automatique des documents numériques a débuté par I'indexation des documents
textuels [van Rijsbergen 1979, Salton 1983]. Au début des années 1990, avec avénement de 1'Inter-
net, les premiers moteurs de recherche sont apparus sur "Gopher”, I’ancétre du "World Wide Web”
actuel. Dix ans plus tard, la plupart des moteurs de recherche n’indexent encore que les documents
textuels et cela de fagon rudimentaire. Les requétes sont exprimées sous la forme d’une liste de
mots-clés, alors que 'utilisateur est plus & méme de formuler ses besoins sous la forme de questions
en langage naturel. Bien que la nature des documents accessibles se soit largement diversifiée, peu
de moteurs de recherche, pour ne pas dire aucun, exploitent le contenu des images, les documents
sonores, les vidéos ou, plus largement, les documents multimédias. Ces outils restent encore dans
le domaine de la recherche. Les articles de [Viswanathan 2000, Bett 2000, Weber 2000] donnent
des exemples d’implémentations de systemes d’indexation et de recherche. Dans les exceptions, la
société Compag propose, en libre accés au public, un moteur de recherche (SpeechBot) qui indexe
les flux audio de radios [Thong 2000].

1.4 L’indexation en locuteurs de documents sonores

Bien que la finalité de I'indexation soit la recherche d’information, I'indexation est aussi abordée
dans d’autres domaines de recherche : reconnaissance automatique de la parole (RAP), reconnais-
sance automatique du locuteur (RAL), traitement du signal, reconnaissance de formes...

La reconnaissance du locuteur s’intéresse, en particulier, a I'indexation en locuteurs des do-

cuments sonores. Le principe général présenté au paragraphe 1.2 demeure (figure 1.2). Les quatre
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F1G. 1.2 — Principe de lindexation automatique en locuteurs.

différentes taches définies pour 'indexation automatique sont présentes de nouveau. Les documents
sont annotés suivant une caractéristique : les locuteurs (ou plus exactement, la voix des locuteurs).
Cette caractéristique a la particularité d’étre un ensemble non prédéfini, i.e. les locuteurs sont
découverts lors de l'indexation.

L’indexation en locuteurs est composée de quatre taches :

1. Dans un premier temps les documents sont individuellement annotés suivant les locuteurs.
La tache consiste a :
— découper le flux audio en segments homogenes,
— associer chaque segment a un locuteur,
— trouver le nombre de locuteurs intervenant dans le document.
Pour chaque document est générée une segmentation contenant les locuteurs et précisant 1’in-
tervention de chacun d’eux (I’ensemble des segments d’un locuteur). Cette tache est appelée
segmentation en locuteurs (figure 1.3).

2. Un index du document est généré a partir de la segmentation en locuteur (et éventuellement
a partir de la segmentation suivant d’autres caractéristiques). L’index associe & chaque carac-
téristique les segments correspondants. Cette tache consiste uniquement a mettre en forme
la segmentation en vue d’une utilisation ultérieure. Plusieurs initiatives sont en cours pour
définir un standard d’annotation permettant de décrire le contenu des documents multimé-
dias. A titre d’exemple, nous invitons le lecteur & se reporter aux spécifications du projet
SMIL [W3C 1998] du W3C qui permet la définition du comportement d’une présentation
multimédia (incluant des sons, des images, des vidéos...). Ce format, en plus des modules de

définition du comportement, contient un module de description des caractéristiques, dont le
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locuteur.

3. Une troisieme phase recherche les locuteurs intervenant dans la collection. Cette phase est
réalisée a partir de I’ensemble des segmentations ou a partir des index des documents. L’ob-
jectif est de regrouper en classes les locuteurs intervenant dans plusieurs documents. Une
partition en classes est obtenue, dans laquelle chaque classe contient les interventions d’un
locuteur. Cette tache est appelée appariement en locuteurs (figure 1.3).

4. Enfin, la partition de la collection est organisée sous la forme d’un index. L’index de la
collection met en relation les locuteurs avec leurs documents respectifs. Au travers de 'index
de la collection et des index des documents, un systeme de recherche retrouve les documents

et les segments dans chaque document d’un locuteur correspondant aux criteres de recherche.

Ce travail de these porte sur deux de ces quatre taches : la segmentation en locuteurs et
Uappariement en locuteurs. D’autres caractéristiques sonores sont susceptibles d’étre recher-

chées dans des documents sonores, cependant ’étude porte uniquement sur les locuteurs.

D’autres caractéristiques pour les documents sonores sont décrites, pour information, au para-
graphe suivant (1.5). La partie de mise en forme de l'index en vue de son exploitation n’est pas
abordée dans ce travail.

N
Segmentation en locuteurs
aoewmen 1 |][[[[laernent] barited |11
Détection des Les ruptures définissent
ruptures les segments si1 a s¢
Regroupement des Les sggments il at56 sont
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\ X3= {S3, Ss Y,
modeles
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s N
4 N
document 1 X, X, Xy
Regroupement des L [ } ) Index de la collection
interventions en Vs T * ~
locuteurs Li= {Xy, Yy, 24}
document 2 Y, Y, Ly= {X,, Z,)}
> == ¥ < Ly= {Y;, Z:}
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J

F1G. 1.3 — Indexation en locuteurs : segmentation et appariement.
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1.5 Autres caractéristiques

Nous rappelons (c.f. 1.2) que les caractéristiques a rechercher sont définies a priori suivant
les besoins des utilisateurs. Bien que les données bibliographiques (titre, auteur, ...), les données
décrivant le document (par exemple la durée des documents, le type d’enregistrement, ...) soient
susceptibles de faire I'objet d’une indexation, seules les caractéristiques décrivant le contenu des
documents ont retenu notre attention. F. Chen dans [Chen 1997] donne un aperqu de la diversité
des caractéristiques en indexation de documents sonores. Nous ne pouvons, bien sir, étre exhaustif
dans ’énonciation des caractéristiques possibles.

Les caractéristiques citées ci-dessous sont issues pour la plupart des caractéristiques proposées
dans [Chen 1997, NIST 2002c, Jones 2002].

Les caractéristiques acoustiques portent en particulier sur :

— La nature du signal : parole, musique, ou bruit...

— Les sources d’enregistrement et leurs natures : nombre de microphones, type de microphone...

— Le type de canal de transmission : bande étroite (téléphone), bande large (studio),...

Le locuteur : I'identité, le genre, I’état émotionnel, ’état pathologique.

Les caractéristiques linguistiques principales sont :

— Le découpage du discours en phrases, paragraphes et en unités thématiques.

— La prosodie du discours : la phrase est déclarative, interrogative ou exclamative.

— L’annotation d’entités telles que les noms de personnes, de villes, d’organisations...
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Chapitre 2

Indexation en locuteurs de

documents sonores

Dans ce chapitre, les problémes posés par lindexation en locuteurs sont discutés pour les deux
taches de notre étude : la segmentation en locuteurs et U’appariement en locuteurs. Les
problémes sont dus a plusieurs facteurs : la nature de la parole, les conditions d’enregistrement,
lidentité des locuteurs... Les types de documents visés par l'indexation en locuteurs sont précisés.

Finalement les hypotheses de travail pour les deux tiches sont définies.

11
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2.1 Les locuteurs

L’indexation en locuteurs recherche les interventions des locuteurs dans des documents sonores
(un ou plusieurs). Ce théme de recherche s’inscrit dans le domaine plus large de la caractérisation
du locuteur et plus précisément dans le domaine de la reconnaissance automatique du locuteur
(RAL). La RAL s’intéresse aux applications qui vérifient, identifient et localisent les locuteurs a
partir d’échantillons de leur voix.

Les systémes de RAL utilisent la variabilité inter-individuelle pour caractériser les locuteurs!.
La variabilité inter-individuelle est multi-forme et provient principalement des différences phy-
siques de I’appareil de production de la parole entre les individus (taille du conduit, amplitude et
rapidité de déplacement des articulateurs...). Les informations phonologiques, langagiéres, proso-
diques et psycho-phonétiques sont aussi des parametres permettant de caractériser les locuteurs
[Bonastre 1994]. Les méthodes utilisées en RAL [Bonastre 2000], depuis une dizaine d’années, sont
essentiellement des méthodes statistiques et probabilistes. Elles obtiennent, jusqu’a présent, les

meilleures performances.

2.2 Problemes rencontrés lors de ’indexation en locuteurs

Les problemes rencontrés lors de I'indexation en locuteurs proviennent de la grande variabilité
du contenu des documents a traiter. Deux catégories de problemes en indexation sont a souligner :
les probléemes dus aux conditions d’enregistrement d’une part, et les problemes liés a la nature de
la parole d’autre part. Ces deux catégories ne sont pas spécifiques a I'indexation en locuteurs, elles

sont aussi présentes en RAL et en reconnaissance automatique de la parole (RAP).

2.2.1 Conditions d’enregistrement

Les conditions d’enregistrement influencent le contenu des documents sonores. Les informations
liées au canal de transmission et au matériel d’enregistrement sont des éléments venant perturber
(déformer et dégrader) le signal. Suivant le canal de transmission utilisé, des pertes d’information
plus ou moins importantes sont mesurées. Les enregistrements téléphoniques, par exemple, sont
davantage dégradés que les enregistrements en studio. Avec ’arrivée massive de la téléphonie mobile
de nouveaux phénomenes comme les pertes d’information et la compression des données apportent
de nouvelles difficultés.

Le matériel d’enregistrement (en particulier les microphones) a des spécificités techniques
propres qui influencent le signal. Il a été montré que ces conditions d’enregistrement ont une
incidence sur les performances des systéemes de RAL [Van Vuuren 1996].

Les documents peuvent contenir un enregistrement provenant de plusieurs sources. La nature de
ces sources, dans cette étude, est généralement de la parole, mais aussi de la musique ou des bruits
liés & I'environnement. Toutes les sources sont susceptibles d’émettre en simultané. Par exemple,
au début des journaux télévisés ou radiophoniques, le présentateur annonce les titres tandis que le
générique de I'émission est encore diffusé.

Note : Suivant les documents a traiter les problemes soulevés au paragraphe précédent de-
viennent une aide a la segmentation : par exemple dans le cadre des conversations téléphoniques,
généralement, chaque locuteur utilise un combiné différent. Les spécificités des microphones et des

canaux de transmission facilitent la segmentation en locuteurs.

1Dans certaines situations, le canal d’enregistrement est une aide & la détection des locuteurs, c.f. 2.2.1.
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2.2.2 Nature de la parole

Bien que le signal de parole varie en fonction de l'individu (ce qui permet de différencier les
individus entre eux, c.f. § 2.1), les variations intra-locuteur rendent problématique la tache de
reconnaissance :

— Les expériences montrent qu’il existe des variations dans le signal pour un méme locuteur
pronongant plusieurs fois le méme énoncé, i.e. le locuteur est incapable de reproduire a
I’identique un méme énoncé.

— Des variations intra-locuteur a court terme sont aussi présentes. Elles sont principalement
lides & létat pathologique et émotionnel (fatigue, rhume, stress...) [Homayounpour 1995,
Scherer 1998, Karlsson 1998, Banziger 2000].

— Des variations a long terme interviennent également, elles proviennent en particulier du
vieillissement de 'individu.

Bien entendu, d’autres problemes peuvent intervenir, par exemple les locuteurs qui changent

volontairement leur voix ou qui imitent un autre locuteur.

La segmentation en locuteurs n’est pas, ou peu, influencée par les variations intra-locuteur a
long terme. Les documents traités sont généralement trop cours pour que ces variations aient une
influence sur 'indexation. Par contre, lors de 'appariement en locuteurs, la variation intra-locuteur
a court terme et a long terme sont des phénomeénes a prendre en compte. Les documents ont pu
étre enregistrés a plusieurs jours (mois ou année) d’intervalle.

La parole spontanée, en opposition a la parole préparée ou lue, est un facteur qui rend plus
difficile la détection des locuteurs. Ce type de parole favorise les recouvrements de voix entre
locuteurs (prise de la parole d’un locuteur alors que son interlocuteur n’a pas fini de s’exprimer)

et montre une plus grande variabilité.

2.2.3 Probléme de ’identité des locuteurs

L’indexation en locuteurs recherche les entités de type locuteur sans déterminer leur identité.
Un locuteur indexé est représenté soit par une étiquette (un mot défini arbitrairement), soit par des
exemples de sa voix (ou par un modele de sa voix). La mise en correspondance entre un échantillon
de voix et une identité de locuteur est une tache relevant de la vérification ou d’identification
automatique du locuteur (VAL ou IAL). Cette recherche de l'identité peut étre faite a posteriori a

partir de données complémentaires.

2.3 Les documents

Les documents susceptibles d’étre traités sont de natures variées. Parmi ces documents, nous
nous intéressons plus particulierement aux conversations téléphoniques, aux enregistrements de
journaux télévisés ou radiophoniques, aux films et aux enregistrements de réunions. Ces trois
types de documents couvrent la majorité des problemes évoqués au paragraphe 2.2. Les conditions
d’enregistrement (canal, matériel, environnement, diversité des sources...), les facteurs liés a la

nature de la parole (parole préparée ou spontanée) sont tres variés dans ces types de corpus.

Les corpus utilisés lors des expériences présentées dans cette these sont issus des campagnes
d’évaluation NIST en reconnaissance du locuteur pour les taches de segmentation en locuteurs
[NIST 2002d]. Les évaluations NIST en segmentation permettent de comparer les résultats obtenus

par les différents participants. Tous les participants utilisent les mémes corpus, les expériences sont
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effectuées suivant un protocole standard et les résultats sont évalués a partir des mémes méthodes.
Les comparaisons sont d’autant plus faciles. Les corpus proposés sont des conversations préparées

ou spontanées en bande large ou étroite entre deux ou plusieurs locuteurs.

2.4 Hypotheses pour 'indexation en locuteurs

Dans les paragraphes précédents, l'indexation en locuteurs de documents sonores a été posi-
tionnée dans le cadre général de 'indexation, puis les problemes spécifiques liés aux documents
sonores et aux locuteurs ont été relevés. A partir de ces éléments, nous définissons les hypotheses
de travail suivantes.

e Les taches d’indexation en locuteurs sont réalisées en aveugle : aucune connaissance en
dehors du document n’est disponible. De cette condition découlent les hypotheses suivantes :

— Aucun échantillon de voix des locuteurs n’est disponible :

Nous supposons que les locuteurs ne sont pas connus du systeme d’indexation (par avance).
Aucun enregistrement de la voix des locuteurs n’est disponible pour apprendre les carac-
téristiques du locuteur. Les locuteurs devront étre détectés a partir des enregistrements a
indexer.

— La langue des locuteurs est inconnue :

Les documents, comme les collections, sont susceptibles de contenir des locuteurs parlant dif-
férentes langues. Par exemple, les bases de données CallHome et CallFriend contiennent des
documents en anglais, allemand, mandarin, japonais, arabe et espagnol [LDC 1998]. En outre
dans un méme document, un locuteur peut s’exprimer dans une langue différente des autres
intervenants. De méme les journaux contiennent des interventions de personnes s’exprimant
dans une autre langue.

— Le nombre de locuteurs n’est pas connu :

Le systéme d’indexation doit déterminer le nombre de locuteurs pour chaque document (res-
pectivement pour la collection). Cette proposition est bien entendue discutable pour les
conversations téléphoniques, qui généralement ne contiennent que deux locuteurs.

— Aucune indexation sur d’autres caractéristiques n’est disponible :

Ni une indexation Homme/Femme, ni une indexation Parole/Bruit/Silence, ni la transcrip-
tion du discours ne sont disponibles a priori lors de I'indexation en locuteurs. Dans le cadre

de notre travail, nous avons choisi explicitement de ne pas rechercher ces caractéristiques.

o L’objectif est d’indexer des documents enregistrés dans des conditions réelles?. Nous supposons
que :

— L’environnement d’enregistrement n’est pas contro6lé :
Les enregistrements sont réalisés en environnement réel. Apres écoute de certains enregistre-
ments, nous avons noté en fond sonore différents éléments comme des pleurs d’enfants, des
portes qui claquent, de la musique, des dés roulant sur une table...

— Les informations sur le type d’enregistrement sont fournies :
A part les journaux télévisés qui integrent des conversations de qualité studio avec des conver-
sations de qualité téléphonique, les sources d’enregistrements et les canaux de transmission
sont de méme nature. Le nombre de sources d’enregistrement n’est pas une donnée dispo-
nible, mais ce nombre est au mieux égal au nombre de sources émettrices. La fréquence

d’échantillonnage des enregistrements est en accord avec le canal de transmission utilisé :

2Les caractéristiques des conditions d’enregistrement ont été décrites au paragraphe 2.2.1.
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8kHz pour le téléphone, 16kHz pour les conditions "studio”. Pour les journaux télévisés ou
radiophoniques, les présentateurs peuvent interviewer par téléphone des reporters qui sont en
extérieur. L’enregistrement contient alors une alternance de segments bande large (studio) et

bande étroite (téléphone).

e Les méthodes employées pour 'indexation en locuteurs imposent généralement les deux hy-
potheéses suivantes [Delacourt 2000a, Moraru 2001] :
— Les documents contiennent de la parole :
Nous supposons que les documents contiennent majoritairement de la parole. Cette contrainte
semble raisonnable pour les taches visées prioritairement (indexation de conversations télé-
phoniques, de journaux télévisés et de réunions).
— Les locuteurs ne se coupent pas la parole :
Cette hypothese est irréaliste pour des conversations spontanées, mais généralement les mé-
thodes utilisées jusqu’ici ne sont pas capables de détecter si plusieurs locuteurs parlent si-

multanément.
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Deuxieme partie

Segmentation en locuteurs d’un

document sonore

La recherche des locuteurs intervenant au sein d’une conversation constitue une tache essentielle
pour lindexation par le contenu de documents sonores. Dans ce chapitre, le principe général de la
segmentation automatique en locuteurs est étudi¢ avant de décrire les outils issus de la reconnais-
sance du locuteur et de la parole. Puis, différentes méthodes de segmentation présentées jusqu’ici

sont examinées. Enfin, la méthode de segmentation proposée dans ce travail est détaillée.

17
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Chapitre 3

Principe général et état de ’art

Le principe général de la segmentation en locuteurs a été défini par H. Gish dans ses travauz avec
la société BBN. H. Gish a proposé larchitecture type d’un systéme [Siu 1991, Siu 1992]. Dans
ce chapitre, les techniques fondamentales utilisées en segmentation sont tout d’abord introduites :
la paramétrisation acoustique et les outils statistiques comme les modéles multi-gaussiens et les
modeéles de Markov cachés. La majorité des systemes de segmentation repose sur une structure
proche de celle définie par H. Gish. Les modules principauz de l’architecture sont présentés : la
détection des ruptures permettant d’obtenir une segmentation initiale, la classification hiérarchique

des segments initiaux pour obtenir les modeéles de locuteur et I’étape optionnelle de resegmentation.

19
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3.1 Principe général

Dans le domaine du traitement automatique de la parole, la segmentation en locuteurs consiste
a proposer pour un flux audio un descriptif définissant le nombre de locuteurs et 'intervention de
chaque locuteur.

La plupart des travaux en segmentation d'un document sonore utilisent des méthodes sta-
tistiques et probabilistes pour modéliser les différentes caractéristiques a rechercher. Les travaux
présentés dans cette thése s’inscrivent dans ce méme cadre, statistique et probabiliste.

Les travaux fondamentaux définissant la segmentation en locuteurs ont été réalisés par la so-
ciété BBN sous la direction de H. Gish [Siu 1991, Siu 1992]. L’application consiste & indexer les
transmissions d’une tour de contrdle de trafic aérien. Les conversations entre les controleurs et les
pilotes sont enregistrées, puis segmentées par locuteur. Les enregistrements peuvent contenir plu-
sieurs dialogues entre un controleur et un pilote. Apres la segmentation en locuteurs, les dialogues
controleur/pilote sont reconstruits. H. Gish propose dans ce travail une architecture reprise et
complétée par la suite dans la majorité des systemes de segmentation. Le processus se décompose
en trois phases distinctes : la paramétrisation, la détection des ruptures et la classification.

Signal sonore
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P e gl M‘”""ﬂ”,qu ettty

Extraction des paramétres
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F1a. 3.1 — Principe général de la segmentation en locuteurs : le processus se décompose en quatre phases.

De nombreux chercheurs comme Douglas Reynolds du MIT Lincoln Laboratory, André Adami
de OGI et Daniel Moraru du CLIPS ont complété I'architecture avec une phase finale de reseg-
mentation du signal [Reynolds 2000, Adami 2002, Moraru 2002].

La figure 3.1 présente une vue générale de ’enchainement des différentes phases de segmentation.
Les éléments de cette architecture jouent les roles suivants :

— La paramétrisation convertit le document sonore (l’enregistrement) en parameétres acous-

tiques.
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— La détection des ruptures coupe le document en segments de petites tailles. Les segments
créés contiennent un seul locuteur.

— La classification groupe les segments locuteur par locuteur jusqu’a découvrir le nombre de
classes correspondant au nombre de locuteurs intervenant dans le document. Chaque classe
contient a la fin de la classification ’ensemble des segments prononcés par un locuteur. La
classe définit alors 'intervention du locuteur dans le document.

— Enfin, la resegmentation affine les frontiéres des segments. L’enregistrement est de nouveau
découpé en segments en fonction des données contenues dans les classes.

Dans cette architecture, les hypotheses de travail définies au paragraphe 2.4 sont respectées.

Aucune information a priori sur les locuteurs potentiels n’est utilisée. En particulier, le nombre de

locuteurs est inconnu et aucun échantillon de voix des locuteurs n’est disponible.

3.2 Etat de l’art : outils pour la segmentation

3.2.1 Paramétrisation

Le processus de segmentation en locuteurs commence par 1’étape de paramétrisation acoustique.
Le signal n’est pas directement exploité. Il contient des informations redondantes ou non pertinentes
pour notre étude qui doivent étre supprimées (c.f. § 2.2). La paramétrisation la plus employée dans
le domaine de la parole est la représentation cepstrale, qui a 'intérét de séparer ’excitation glottique
et les résonances du conduit vocal. Par filtrage, seule la contribution du conduit vocal est conservée.

Bien que quelques résultats soient présentés pour différentes paramétrisations au paragraphe
5.3.1, elles ne font pas 'objet d’une étude complete. Nous invitons le lecteur a se reporter aux études
des différentes paramétrisations couramment utilisées en reconnaissance du locuteur et de la parole :
[Reynolds 1994, Homayounpour 1994, Charlet 1997]. Une étude de différentes paramétrisations

pour la segmentation en catégories sonores! est proposée dans [Li 2001].

Vecteurs acoustiques

Le processus de paramétrisation effectue une analyse temps / fréquence & court terme du signal
et rend un ensemble de vecteurs acoustiques.
Deux types de coefficients cepstaux sont retenus :
— Les vecteurs acoustiques issus d’une analyse en banc de filtre a échelle linéaire appelés LFCC
(Linear Frequency Cepstral Coefficients).
— Les coefficients obtenus & partir d'une échelle de Mel? (MFCC, Mel Frequency Cepstral Co-
efficients).
Ces deux types de paramétrisation ont aussi 'avantage de produire des coefficients peu cor-
rélés [Soong 1988]. Dans la suite du document, un vecteur acoustique est indifféremment appelé
observation ou trame.

Suppression des informations sur le canal de transmission

Les coefficients cepstraux contiennent, en plus des caractéristiques de ’appareil phonatoire,
des informations sur le canal de transmission. Suivant la tache envisagée, ces informations sont
problématiques : pour des documents contenant différents canaux de transmission (conversation

téléphonique), le systéme risque de reconnaitre autant le canal de transmission que le locuteur.

LSilence, locuteur, multi-locuteur, musique, bruit, locuteur4+musique, multi-locuteur4+musique.
2L’échelle de Mel est une échelle proche de la perception humaine.
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Laboratoire | Type de tache Nombre de coefficients statiques Référence
LIA VAL 16 LFCC (+ delta, sans Cp) [Fredouille 2000b]
LIA segmentation 20 LFCC (+ E) [Moraru 2003]
MIT VAL 19MFCC + Delta (sans Cp) [Reynolds 2000]
MIT segmentation 24MFCC (Cp ?) [Reynolds 2000]
OGI VAL 13MFCC + Delta + Delta Delta (sans Cp) | [Kajarekar 2002]
OGI segmentation 24 LSP (Cp ?) [Adami 2002]
CLIPS segmentation 16 MFCC + E [Moraru 2003]

TAB. 3.1 — Comparaison du nombre de coefficients statiques pour les taches de VAL et de segmentation :
le type de coefficient et les coefficients complémentaires (différentiels et énergie) sont précisés. Ces para-
métres sont définis pour des conversations téléphoniques. Delta : dérivées premieres; Delta Delta : dérivées
secondes; E : énergie; Cy : premier coefficient.

Des méthodes de compensation sont appliquées sur les parametres pour atténuer les distorsions
engendrées par le canal de transmission [Pelecanos 2001, Hermansky 1994]. La méthode la plus
fréquemment employée est la suppression de la moyenne cepstrale (Cepstral Mean Subtraction,

CMS), calculée a posteriori sur les vecteurs ou a l'aide d’une fenétre glissante.

Coefficients différentiels et énergie

Les vecteurs acoustiques sont complétés, si nécessaire, par les dérivées premieres et secondes
des vecteurs [Furui 1981]. Ces coeflicients différentiels introduisent des informations dynamiques
modélisant I’évolution des coefficients cepstraux, qualifiés alors de "statique”. Les dérivées premieres
et secondes sont communément nommées "Delta”, "Delta Delta”. L’énergie du signal (notée E) et
les dérivées de I’énergie sont aussi des coefficients utilisés.

Le tableau 3.1 reporte les types de coefficients de trois systéemes de reconnaissance du locuteur
et de quatre systémes de segmentation. En segmentation, les coefficients différentiels ne sont pas

utilisés dans les systémes présentés, I’énergie ou le premier coefficient cepstral (Cp) leur est préféré.

Bilan

Bien que la plupart des systémes d’indexation en locuteurs utilisent les coefficients cepstraux,
les méthodes de calculs des coefficients, les types de filtres, le nombre de coefficients, les coefficients
complémentaires et les méthodes de compensation n’ont pas encore fait ’objet d’une étude aussi
complete que dans les domaines de la RAL et de la RAP.

3.2.2 Modeles et mesures

La modélisation des locuteurs repose sur les études faites en reconnaissance automatique du
locuteur (RAL) pour la tache de vérification automatique du locuteur (VAL). L’approche statis-
tique et probabiliste avec des modeles multi-gaussiens (Gaussian Mixzture Model, GMM) proposée
dans [Reynolds 1992, Reynolds 1994, Schroeder 2000] domine le domaine de la RAL depuis une
dizaine d’années®. Pour attester ce fait, lors des évaluations NIST 2002 en VAL, seulement deux
laboratoires sur les vingt et un participants ont proposé une modélisation des locuteurs différente
des GMM (les systemes de ces deux laboratoires reposent sur une approche connexionniste).

D’autres approches ont été proposées dans la littérature, nous citons a titre d’exemple I'approche
prédictive [Grenier 1980], ’approche connexionniste [Oglesby 1990], les méthodes statistiques du

3Pour les taches de vérification du locuteur indépendantes du texte ot le systéme dispose d’environ deux minutes
de parole pour 'apprentissage d’un modele de locuteur et de 15 & 45 secondes pour les enregistrements de tests.
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second ordre [Gish 1986, Bimbot 1995], la quantification vectorielle [Soong 1992], la programma-
tion dynamique [Furui 1981] ou les modeles de Markov cachés [Poritz 1982, Rosenberg 1990]. Une
classification de ces stratégies est proposée dans [Bonastre 2000].

Si les GMM sont devenus les modeles de référence en RAL, les modeles de Markov cachés
(Hidden Markov Model, HMM) occupent la méme place en reconnaissance de la parole. Les HMM
ont été introduit en RAP depuis les années 1975 par [Backer 1975, Jelinek 1976].

Modeéle multi-gaussien

e Définition

Une séquence de vecteurs acoustiques, correspondant dans notre cas a un locuteur, est modélisée
par un GMM. Un GMM est une somme pondérée de gaussiennes multidimensionnelles. Chaque
gaussienne du modele est caractérisée par un vecteur moyen et une matrice de covariance.

Un GMM & n composantes est défini par :

— Un ensemble de poids p = {pg}, dont la somme est égale a 1 (avec py €]0,1]).

— Un ensemble de vecteurs de moyenne p = {fx }, et un ensemble de matrice de covariance ¥ =
{X) }n ou chaque couple (ug, X)) définit une distribution gaussienne multidimensionnielle de
dimension d* égale & la dimension d’une observation.

Le GMM & n composantes du locuteur X; est noté par X;(p, i, ) avec p 'ensemble des poids,

w1 'ensemble des vecteurs de moyenne et ¥ I’ensemble des matrices de covariance.

o Estimation d’un modéle

Un GMM est estimé a partir d’une séquence d’observations O, appelée données d’apprentissage,
au moyen de lalgorithme EM-ML optimisant le critére du maximum de vraisemblance (Ezpectation
Mazimisation - Mazimum Likelihood, [Dempster 1977]). La qualité de lestimation du modele est
liée a la quantité de données d’apprentissage et au nombre de composantes du modeéle.

Une autre approche est généralement utilisée quand la quantité de données d’apprentissage
n’est pas suffisante pour estimer correctement le modele par ’algorithme EM-ML. Elle consiste a
adapter un modele GMM (noté W) connu a priori & une séquence d’observations pour obtenir le
modele de locuteur. Le modele W est généralement un modele appris, au moyen de 'algorithme
EM-ML, sur un grand nombre de locuteurs. Ce modéle est généralement nommé modele du monde
[Carey 1992], il a pour fonction de modéliser une population générique de locuteurs.

L’estimation du modele X; est obtenue par les méthodes d’adaptation MAP (Mazimum A
Posteriori, [Gauvain 1994]) ou MLLR (Mazimum Likelihood Linear Regression, [Leggetter 1995]).
Les méthodes d’adaptation ont pour fonction de dériver le modele de locuteur du modeéle générique
w.

e Mesure

La probabilité qu'une séquence d’observations O soit émise par le modele de locuteur X; est
approchée par l’estimation du maximum de vraisemblance, notée (0| X;). Elle est donnée par la
somme pondérée des vraisemblances des gaussiennes du modele X; :

k=n
l(0t|Xi) = z pkgk(ot)
w0 (3.1)

avec

1 1 B
gr(0t) = mew(—g(f’t — )T (Zk) "o — vi))

4La matrice de covariance est diagonale dans la plupart des systémes de vérification.
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La vraisemblance entre le modele X; et la séquence d’observations O = {o1,...,0,...,07}

correspond a la moyenne géométrique des vraisemblances, cette moyenne est notée :

(3.2)

e Test d’hypothéses

Dans un processus de vérification du locuteur, une séquence d’observations O prononcées par
un locuteur est comparée au modele de locuteur X; correspondant a l'identité revendiquée X;.
Le processus s’appuie sur un test d’hypotheéses formé par [Liu 1996, Furui 1997, Gravier 1998,
Fredouille 2000a] :

— Hy : la séquence d’observation O a été émise par le modele X;

— H; : la séquence d’observation O a été émise par le modele X;

avec la regle de décision :

NG

(Ho

H,
EHO
(Hi

~—

> o = acceptation

aefas!

(3.3)

——

< a = rejet

!

Le modele X; représente tous les locuteurs différents de X;. Quand la population de locu-
teurs est inconnue, X; peut étre approché par le modele générique de locuteurs W [Carey 1992,
Reynolds 1997]. P(Hy) et P(H;) sont approchées par les vraisemblances {(O|X;) et [(O|W). La

regle de décision de ’équation 3.3 devient :

X,
Ir(0|X;) = % > a = acceptation
zgo X% (3.4)
Ir(0|X;) = = <a = rejet

1(O|W)

Ir(O|X;) est appelé rapport de vraisemblance. Le parametre « est le seuil de décision & fixer
en fonction de 'application visée. Il représente le risque que l'utilisateur est disposé a accepter
[Saporta 1990, Bonastre 2000].

Modeéle de Markov caché

Les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Model, HMM) sont abondamment documentés
dans la littérature. Pour plus de détails, le lecteur se reportera au tutoriel de [Rabiner 1989] ou aux
theses de [Lefevre 2000] et [Barras 1996]. Dans ce paragraphe seulement la définition d’un modeéle
de Markov caché et la probabilité d’une séquence d’observations sont données.

e Définition

Un HMM est un automate probabiliste d’états finis, qui change d’état a chaque unité de temps
(figure 3.2). A chaque état est associée une fonction de densité de probabilités d’émission et chaque
transition entre états porte une probabilité. A I'instant ¢, ’automate est dans I’état i, un vecteur
oy est engendré avec la probabilité b;(o;) avec b; la fonction de densité de probabilités d’émission
associée a l'état i. b; est fréquemment un GMM?®. La probabilité b;(o;) est alors approchée par
la vraisemblance du modele pour 'observation o;. La transition d’un état ¢ a un état j prend la
probabilité a;;. Le modele de Markov caché X est défini par (E, A, B) :

5Remarque : un HMM & un état est équivalent & un GMM.
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F1a. 3.2 — Exemple de modéle de Markov a 3 états.

- E={1,...,4,...,N} un ensemble d’états. L’état i est associé au modele X;.
— A = {a; ;} un ensemble de probabilités de transition entre les états. La somme des probabilités

sortant d’un état est égale a 1 (équation 3.5).

Z a.;=1 (3.5)
JEE
— B = {b;}. A chaque état i est associée une fonction de densité de probabilité d’émission b;.

La probabilité du modele X; pour l'observation o; est notée b;(o;).

Deux états non-émetteurs (e, f) sont ajoutés au HMM, aucune fonction de densité de probabilité
ne leur est associée. Ces états e et f permettent d’interconnecter des HMM entre eux et d’imposer,
si nécessaire, des contraintes sur les choix du premier et du dernier état émetteur. Dans la figure
3.2, Pautomate commence dans I’état e pour se rendre obligatoirement dans 1’état 1 et le processus
finit dans I’état f en venant de 'état 3. En général ces états ne sont pas représentés dans les
schémas et ils n’interviennent pas dans le compte du nombre d’états.

e Probabilité d’une séquence d’observations

La probabilité, P(O, Q|\), qu'une séquence d’observations O = {01,02,03...,0¢,...,07} pas-
sant par la séquence d’états @ ait été émise par le HMM ), est le produit des probabilités d’émission

et des probabilités de transition suivant la séquence d’états @ (équation 3.6).

Q:{q07q17q23q3"'7qt7"‘7qT7qT+1}263172717"'727"‘737f
avec

P(O, Q|>\) = ae71b1 (01)a1,2b2(02)a271b1 (03) Cen bQ(Ot) e bg(OT)ag,f

: / : (3.6)
qui peut s’exprimer sous la forme
t=T
P(O,Q\) = agyq, H bg, (0t) g, g,
t=1

e Estimation de la séquence d’états

Généralement seule la séquence d’observations O est connue, la séquence d’états @ a travers le
modele est cachée. Pour obtenir cette séquence, une des solutions est de calculer la séquence de pro-
babilités maximale P(O|\) par Ialgorithme de décodage de Viterbi [Viterbi 1967]. Cet algorithme
permet d’obtenir l'alignement (i.e. la séquence d’états cachés) d’une séquence d’observations sur
un HMM. L’algorithme de décodage de Viterbi résout 1’équation 3.7.
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t=T
P(O|)\) = mgx (aqofh H bqt (Ot)aqtqt+1> (3'7)
t=1
Cet algorithme optimise le critere du Maximum de Vraisemblance. Parmi ’ensemble des sé-
quences d’états possibles, 'algorithme Viterbi sélectionne la séquence d’états de vraisemblance

maximum.

3.3 Etat de l'art : segmentation en locuteurs

Les méthodes de segmentation en locuteurs décrites dans la littérature se décomposent en
quatre étapes : la paramétrisation, la détection de ruptures, la classification et la resegmentation
(c.f. § 3.1). Un survol des techniques pour la paramétrisation a été donné au paragraphe 3.2.1. La
composition d’une segmentation est définie avant de décrire les trois derniéres étapes du systeme
classique de segmentation.

3.3.1 Segmentation

Une segmentation est constituée d’un ensemble de segments. Chaque segment est caractérisé
par ses instants de début et de fin ainsi que par un libellé de locuteur.

Pour un document X représenté par les vecteurs acoustiques {o1,...,or}, une segmentation
en n segments est définie par S = {s;}, avec pour chaque segment s, = (d;, fi, e;), d; U'instant de

début, f; 'instant de fin et e; le libellé du locuteur associé. s; vérifie les conditions suivantes :

d; >0
d; > f;
fi<T
e; € X, I'ensemble des locuteurs du document.

(3.8)

Cette méthode impose aux segments d’avoir des instants de début et de fin en accord avec la
durée de l'enregistrement. Cependant, aucune contrainte n’est définie sur le positionnement des
segments les uns par rapport aux autres. Les segments peuvent se chevaucher dans le cas ou les
locuteurs s’exprimeraient en simultané (figure 3.3).
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Fi1c. 3.3 — Ezemple de segmentation en 5 locuteurs : les locuteurs s’expriment en méme temps, les zones
claires correspondent a des segments, le fichier est extrait de la base Meeting NIST.
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En supposant que les locuteurs ne parlent pas en méme temps, une autre méthode pour définir

une segmentation est d’associer a chaque observation une étiquette de locuteur. Pour la séquence

d’observations O = {01,...,0¢,...,0r}, la segmentation S est définie par :
S={s1,-.-,8i...,s7r={e1,...,es...,er}
avec (3.9)
e; €X

Cette derniére représentation est utilisée dans la suite de ce document. Dans les
hypothéses énoncées au paragraphe 2.4, il est noté que les méthodes présentées sup-

posent que les locuteurs ne se coupent pas la parole.

3.3.2 Détection des ruptures

Généralement, la détection des ruptures est intégrée dans des processus plus complexes comme
la reconnaissance du locuteur, la reconnaissance de la parole ou dans notre cas la segmentation.
Le document a traiter est segmenté en zones homogenes les plus longues possibles contenant un
seul type de caractéristiques acoustiques (ici un locuteur). La méthode la plus couramment utilisée
détecte les instants dans le signal ou il existe un changement de caractéristique acoustique (figure
3.4). Les ruptures déterminent alors les frontieres des segments contenant une seule caractéristique.

Seuls les changements instantanés ou d’une tres courte durée sont détectés [Seck 2001].

Rupture

F1a. 3.4 — Exemple de rupture.

Les trois approches communément utilisées reposent sur :

— La détection des silences.

— La détection de changements de caractéristique acoustique (sans identifier la nature des

changements).

— L’identification de la nature des segments (par exemple : parole, silence, musique, . ..).

Ces méthodes sont bien documentées dans les theses de Perrine Delacourt et de Mouhamadou
Seck [Delacourt 2000a, Seck 2001]. Thomas Kemp, dans ’article [Kemp 2000}, propose une évalua-
tion de ces trois différentes méthodes. Le principe général de chacune des méthodes est décrit dans

les paragraphes suivants.

Détection des silences

La détection des ruptures sur les silences suppose qu'’il existe des silences entre les interventions
des locuteurs (figure 3.5). Les silences sont généralement caractérisés par un faible niveau d’énergie.
Les zones de faible énergie suffisamment longues sont alors considérées comme étant des silences.
La détection des silences est liée & deux parametres :

— Un seuil de décision (& partir de quelle énergie décider que le signal est du silence).
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F1G. 3.5 — Ezemple de rupture sur les silences : les ruptures délimitent les frontiéres entre la parole et les
stlences.

— Une durée minimale des segments de silences (& partir de quelle durée de silence considérer

qu’il existe des interventions de part et d’autre du silence détecté).

Le premier parametre, le seuil, dépend des conditions d’enregistrement et en particulier du
bruit de fond. Il peut étre tres différent d’un enregistrement a 'autre et reste difficile a déterminer
automatiquement. Le deuxieéme parameétre, la durée, présente également une difficulté. Fixer la
durée a une valeur trop importante ne permet pas de détecter les interventions de locuteurs, alors
qu’une durée trop courte entraine généralement la détection de tous les silences méme ceux présents
entre les phonemes.

Il semble raisonnable de penser que cette méthode n’est pas adaptée aux enregistrements comme
les conversations téléphoniques ou les réunions. Dans ces types de discours, les locuteurs se coupent
souvent la parole. Les histogrammes de la figure 3.6 montrent que les corpus de parole spontanée
(Meeting, Switchboard 2000, Switchboard 2002 et CallHome) contiennent peu de silence entre les
segments (barres pleines), alors que 'histogramme du corpus de parole préparée (Brodcast News)

montre qu’il existe toujours des silences entre les segments.

100

Les 2 segments appartiennent a des
locuteurs différents
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locuteur 1 locuteur 1
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locuteur 2 | locuteur 2

séparés par du silence avec recouvrement

Les 2 segments appartiennent au méme locuteu

locuteur 1 | locuteur 1 RNNNANY

locuteur 2 locuteur 2

séparés par du silence avec recouvrement

Broadcast CallHome Meeting Switchboard Switchboard
News 2000 2002

FI1G. 3.6 — Histogramme des types de décalages entre les segments : 2 segments consécutifs sont séparés
par du silence ou deux segments consécutifs se recouvrent. Deux cas sont considérés : le cas ot les segments
appartiennent au méme locuteur ou a deux locuteurs différents. Corpus de parole spontanée : Meeting,
Switchboard 2000, Switchboard 2002 et CallHome ; corpus de parole préparée : Broadcast News.

Douglas Reynolds propose de palier le probléme du choix des parameétres et de la variabilité des
corpus en découpant, apres la détection des ruptures, les segments en sous segments de taille fixe
d’une seconde [Reynolds 2000]. La détection des silences surestime le parametre portant sur la durée
minimale des silences, ainsi seuls les longs silences sont détectés. Puis le découpage des segments

en sous segments courts de taille fixe garantit qu'une majorité des segments sont homogenes.
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Détection des changements de caractéristique acoustique :

Fi1a. 3.7 — Ezemple de détection des changements de caractéristique acoustique : les frontiéres délimitent
des changements entre de la parole, de la musique, du silence. ..

La détection des changements de caractéristique acoustique est une extension de la détection
des silences. Au lieu de chercher les ruptures entre les zones de silence et de non-silence, les chan-
gements de caractéristique acoustique sont détectés (figure 3.7). La méthode ne détermine pas
les caractéristiques présentes dans le signal mais seulement leurs changements. Par exemple, les

changements de locuteurs ou les changements entre de la parole et de la musique sont recherchés.
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F1a. 3.8 — Méthode de détection des changements de caractéristique acoustique : une similarité est calculée
entre les blocs 1 et 2 pour tous les instants t. La décision de la présence d’une rupture est prise par rapport
a un sewil.

La méthode généralement proposée calcule une mesure de similarité a un instant ¢ entre deux
blocs de signal consécutifs [Delacourt 2000a]. La décision de la présence d’une rupture & l'instant
t est prise en comparant la valeur de la mesure a un seuil. Plusieurs problemes découlent de cette
approche :

— le choix de la mesure,

— la durée de décalage de la rupture a I'instant ¢,

— la taille des blocs de part et d’autre de la rupture,

— et le seuil de décision (& partir de quelle mesure considérer qu’une rupture dans le signal est

présente).

Une des mesures les plus utilisées est le rapport de vraisemblance généralisé (Generali-
zed Likelihood Ratio, GLR) ou son extension au critere BIC (Bayésien Information Criterion
[Chen 1998, Delacourt 2000b]).

Comme dans le cas de la détection des silences, il est nécessaire de fixer un seuil dépendant en

partie du type de signaux et du discours a traiter. La taille des deux blocs d’analyse est aussi un
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parametre a fixer. Cette taille est contrainte par la quantité de données nécessaire pour estimer
la mesure de similarité et par la taille des segments. La parole spontanée (conversation télépho-
nique, réunion) a généralement une durée moyenne de segments plus courte que la parole préparée

(interview).

Détection des ruptures par identification de la nature des segments

Une autre approche du probléme est d’identifier la nature des zones de signal. Les ruptures sont
alors présentes entre les zones de signal consécutives de natures différentes.

La méthode la plus utilisée s’appuie sur le calcul de vraisemblance a partir de GMM ou sur
un modele de Markov caché pour détecter les changements de caractéristiques [Gauvain 1999,
Hain 1998, Koolwaaij 2000]. Par exemple, un modele de Markov ergodique (ol tous les états sont
interconnectés) est construit. Chaque état correspond & une caractéristique sonore particuliere (si-
lence, parole, musique en général). Les transitions modélisent les changements de caractéristiques
entre deux instants. L’algorithme de Viterbi permet d’obtenir 1’étiquetage suivant les caractéris-
tiques définies de chacun des vecteurs acoustiques du signal.

Cette approche nécessite un corpus d’apprentissage pour construire le modele de chacune des
classes acoustiques. Mais aucun seuil n’est nécessaire, contrairement aux deux précédentes mé-
thodes.

Cette approche est adaptée a la segmentation du signal suivant des caractéristiques connues
d’avance, par contre elle n’est pas adaptée a la détection des ruptures entre les locuteurs. Par

hypothese, les locuteurs ne sont pas connus du systeme.

Discussion et bilan

L’analyse des résultats des campagnes NIST pour la tache de segmentation en locuteurs sur des
conversations téléphoniques montre que la méthode de détection de ruptures la plus performante
reste la détection sur les silences. Des stratégies plus complexes & mettre en ceuvre, comme la
détection des changements par la mesure BIC, n’améliorent pas les performances de la segmentation
en locuteurs [Reynolds 2000].

Par contre, Thomas Kemp dans [Kemp 2000] teste les trois méthodes sur un corpus de journaux

télévisés allemands. Il n’arrive pas & la méme conclusion. Les meilleures performances®

, en termes
de détection de ruptures, sont obtenues avec la mesure BIC. Les segments de ces journaux télévisés
ont une durée moyenne de 25 secondes. Cette durée moyenne est trés largement supérieure aux
durées des segments des corpus NIST de parole spontanée. Les mesures de similarité BIC peuvent
étre calculées a partir de fenétres de grande taille.

De I'ensemble de ces travaux, il se dégage que le choix de la méthode et de ses parametres
est fortement lié a la nature du corpus a traiter. Pour la parole spontanée, une détection sur les
silences est suffisante. Pour la parole préparée, la détection des changements de caractéristiques

par la méthode BIC semble la plus appropriée.

3.3.3 Classification : regroupement des segments

Suite & la détection de ruptures, un ensemble initial de segments S = {s1,...,8;,...,8,} est
disponible. Chaque segment s; contient un seul locuteur. Le regroupement cherche la partition P
en classes des segments telle que chaque classe contient les segments d’un locuteur. Nous rappelons

6Alors que, les conclusions de D. Reynolds sont données aprés application de la classification et de la
resegmentation.
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que - par hypothese - le nombre de locuteurs n’est pas connu et qu’aucun échantillon de la voix
des locuteurs n’est disponible. La classification est qualifiée de "non-supervisée”.

La classification non-supervisée d’objets (i.e. les segments) n’est pas un probléme spécifique
au domaine de la parole. Une branche des mathématiques étudie ces probléemes. Les méthodes
appliquées a notre probléeme de regroupement en locuteurs sont généralement issues de ce domaine

des mathématiques.

Ordre de regroupement
des segments Tous les segments sont Ordre des divisions des classes
dans une classe unique

division 1

division 2

regroupement 5
regroupement 4

regroupement 3
regroupement 2

regroupement 1

A chaque segment
Segments S1 S2 S3 S4 S5 Se S7 S8 So correspond une classe s s_ s s s s . s_ s s

F1a. 3.9 — Classification hiérarchique : approche descendante v.s. approche ascendante.

La classification hiérarchique est la méthode généralement proposée dans la littérature
[Siu 1992, Wilcox 1994, Johnson 1998, Delacourt 2000a, Reynolds 2000]. Dans cette famille, deux
approches itératives sont utilisées : I’approche ascendante et ’approche descendante.

e [’approche descendante commence par placer tous les objets dans une seule classe. Cette
classe unique est divisée en n sous-classes. Puis les sous-classes sont encore divisées jusqu’a obtenir
des classes ne contenant qu’un seul objet.

e La classification ascendante commence avec une classe par objet. A chaque itération, n classes
sont fusionnées jusqu’a obtenir une classe contenant tous les objets.

Dans les deux approches, le résultat d’une classification est présenté sous la forme d’un arbre
appelé dendrogramme qui illustre les regroupements/divisions faits & chaque itération (figure 3.9).
Il est aussi nécessaire de définir une régle de regroupement/division et un critére de sélection de la

partition finale.

Classification hiérarchique descendante

e Meéthode

Une approche descendante a été proposée par Sue E. Johnson dans [Johnson 1998,
Johnson 1999]. La méthode initialise la classification en placant 'ensemble des observations dans
une classe (la racine de l'arbre). A chaque itération, les classes sans fils (les feuilles de 'arbre)
sont divisées en quatre sous-classes. Puis les données sont réaffectées dans les feuilles tant que la
vraisemblance des données augmente. Une phase de combinaison et de fusion est appliquée a la
suite de chaque division. Les classes recombinées ou fusionnées ne sont plus divisées aux itérations
suivantes.

e Fuvaluation

La méthode a été utilisée dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole sur le
corpus Hub/-1997 dans le cadre des évaluations NIST [LDC 2002]. L’objectif était de construire des
classes définissant des locuteurs pour I'adaptation MLLR des modeles de parole. Les performances
de la méthode ont été mesurées selon deux criteres :

— Le nombre de segments détectés.

— Le nombre moyen de locuteurs par segment détecté.

e Résultat
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La méthode proposée est comparée a la référence (déterminée manuellement) et & un autre
systéme automatique développé par le CMU”. Les résultats obtenus suivant les deux critéres sont :
— La méthode descendante engendre un nombre de segments plus proche de la référence que la
méthode ascendante du CMU (Référence : 634, classification descendante : 749, CMU : 769).
— Le nombre moyen de locuteurs par segment est aussi plus proche de la référence (Référence :
1, classification descendante : 1,173, CMU : 1,239).
e Commentaires
La méthode d’évaluation utilisée ne correspond pas au critére utilisé au évaluation NIST pour
la tdche de segmentation en locuteurs (c.f. § 13), toutefois le gain apreés adaptation des modeles
de parole aux segments est de 0,9% en taux d’erreur de reconnaissance de la parole en absolu par
rapport a la méthode de segmentation CMU.

Classification hiérarchique ascendante

Ordre de regroupement
des segments En fin de classification, tous les
segments sont placés dans une

regroupement 7 .
Eroup classe unique

regroupement 6

regroupement 5
regroupement 4

regroupement 3
regroupement 2

regroupement 1

Segments St S2 S3 S4 S5 Se6 S7 Ss So A linitialisation : a chaque segmen
correspond une classe

g \
'vpﬁ"‘k ML “’L‘W’n‘ fﬂ‘w‘ JUWJ \M‘ “WH‘ A, J“ \(110‘“ M", J‘J 1« VWU’
T ‘ il hu ‘rm Wit o y ‘
ey \M\ fi Wluww

|
T T 1 T T T
St S2 S3 S4 Ss Se S7 Se  So

Les segments initiaux sont donnés par une méthode
de détection de ruptures

F1G. 3.10 — Classification hiérarchique ascendante : regroupement en classes.

La classification hiérarchique ascendante est la principale méthode proposée dans la littérature.
Pour les aspects théoriques de la classification hiérarchique ascendante, le lecteur pourra se référer
a [Everitt 1993] par exemple. Une implémentation de cette technique est décrite dans [Struyf 1997].

e Principe général

La classification initiale est composée d’'un ensemble de classes, ou chaque classe contient un seul
objet (ici un segment déterminé par une des méthodes de détection des ruptures). A chaque étape,
lalgorithme groupe les deux classes les plus proches selon une mesure de dissimilarité calculée
pour tous les couples de classes. L’algorithme s’arréte quand toutes les classes ont été regroupées
en une seule classe. Un dendrogramme qui illustre les associations successives est présenté dans la
figure 3.10. La partition finale est construite en sélectionnant un ensemble de noeuds (définissant
des classes) parmi tous les nceuds du dendrogramme.

Une méthode de classification hiérarchique ascendante est définie par :

"Le systéme CMU (Carnegie Mellon University) est utilisé par NIST dans les évaluations en reconnaissance de
la parole [Siegler 1997], il repose sur une technique de classification hiérarchique ascendante utilisant une mesure de
Kullback-Leibler.
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— Une mesure entre les classes pour choisir les classes a fusionner, I’ensemble de ces mesures
forme une matrice.

— Une regle d’agglomération des classes. Apres la fusion de deux classes, il est nécessaire de
réévaluer les mesures entre cette nouvelle classe et les autres.

— Une méthode d’élagage du dendrogramme pour sélectionner la partition finale.

e Mesures de dissimilarité et matrice de dissimilarité

Une mesure de dissimilarité d exprime la non-proximité entre deux classes (u,v) contenant des

segments. Les mesures de dissimilarité d(u,v) vérifient les conditions suivantes [Saporta 1990] :

d(u,v) = d(v,u)
d(u,v) >0 (3.10)

Différentes mesures de dissimilarité sont proposées dans la littérature. Ces mesures sont gé-
néralement issues de modeles gaussiens et reposent sur la mesure de vraisemblance présentée au
paragraphe 3.2.2.

Les mesures les plus courantes sont les suivantes :

— Le rapport de vraisemblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio, GLR; [Siu 1992,

Solomonoff 1998]).

— Le critére d’information bayésien (Bayesian Information Criterion, BIC; [Chen 1998]).

— Le rapport de vraisemblance croisé (Cross Likelihood Ratio, CLR ; [Reynolds 1998]).

— L’entropie croisée (Cross entropy, EC; [Solomonoff 1998]).

Les deux premiéres méthodes montrent les cotits de calcul les plus importants. Elles nécessitent
de calculer les modeles associés aux classes u, v et uv (la classe fusionnant les données de u et
v). Mais elles meénent & des classifications de bonne qualité. Les deux dernieres méthodes sont
moins contraignantes, elles n’utilisent que des modeles des classes u et v; mais elles sont moins
performantes.

Une matrice de dissimilarité de dimension n est produite a partir d’'une de ces mesures. Cette
matrice est composée des mesures entre toutes les paires de classes (u,v). Les dissimilarités étant
symétriques, la matrice des dissimilarités est exprimée sous la forme d’une matrice carrée triangu-
laire supérieure. La diagonale de la matrice n’est pas utilisée : une classe ne peut pas étre fusionnée
avec elle-méme.

A chaque étape de 1’algorithme, la paire de classes (parmi les classes disponibles) montrant la
dissimilarité la plus petite est fusionnée en une nouvelle classe (équation 3.11). La dimension de
la matrice est réduite de 1. Toutes les paires de dissimilarités entre la nouvelle classe et les autres

classes sont réestimées.

(u,v) = ArgMin d(z, y)
z,y€{C}

avec (3.11)
x#y;uv,z,y € {C}, ensemble des classes disponibles
d(z,y), une mesure de dissimilarité

e Réestimation des dissimilarités pour les nouvelles classes

Apres chaque fusion, les dissimilarités entre la nouvelle classe et les autres classes sont rééva-
luées.

Deux stratégies sont envisageables :

— Soit le modele de la nouvelle classe uv est appris, puis les dissimilarités d(uv, -) entre la classe

uv et les autres sont calculées.
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— Soit une méthode d’agglomération permet d’obtenir les dissimilarités d(uv,-) & partir des
dissimilarités d(u, -) et d(v,-).

Les méthodes d’agglomération sont abondantes dans la littérature [Solomonoff 1998, Jain 1999,
Everitt 1993, Johnson 1997]. Elles sont tres efficaces en terme de cotit de calcul, mais ne garantissent
de bons résultats que si les mesures vérifient la propriété de I'inégalité triangulaire (dans ce cas la
mesure de dissimilarité est une distance).

e Sélection de la partition finale

Comme vu précédemment, a la fin de I'algorithme de classification hiérarchique, un dendro-
gramme est construit dans lequel chaque noeud correspond a la fusion de deux classes. La partition
est définie en sélectionnant les nceuds & conserver (la partition finale doit contenir tous les seg-
ments). Plusieurs techniques existent dans la littérature [Solomonoff 1998, Everitt 1993] pour gé-
nérer la partition. Ces techniques (figure 3.11) consistent & couper le dendrogramme & une hauteur
donnée ou & sélectionner un ensemble de classes a différentes hauteurs (élagage). Dans les deux cas

(coupe et élagage), un critere de sélection est nécessaire.

Hauteur

A

regroupement 8 - —

regroupement 7 - —

regroupement 6
regroupement 5

regroupement 4 - —

regroupement 3 -
regroupement 2 -

regroupement 1

Segments S1 S2 S3 S4 S5 Se S7 Ss S9

Coupe = ({Sl, S2, Ss, S4}, {Ss, Se, S7}, {Ss, Sg})
Elagage = ({S1, Sz}, {S3, S4}, {S5, Sa}, {S7}, {Ss, Sg})

F1a. 3.11 — Classification hiérarchique : sélection de la partition finale par coupe horizontale ou par élagage.

3.3.4 Resegmentation

A partir de la partition obtenue a la fin de la classification hiérarchique, un modele de locuteur
est appris pour chacune des classes. Les frontieres des segments définies lors de la détection des
changements de locuteurs, sont remises en cause [Reynolds 2000, Adami 2002]. Chaque observation
est attribuée au modele de locuteur le plus vraisemblable. Les vraisemblances entre deux trames
consécutives peuvent avoir une grande variabilité alors que ces trames ont une forte probabilité
d’appartenir au méme locuteur. Pour corriger ce probleme, la vraisemblance d’une trame pour
un modele est lissée en utilisant la moyenne des vraisemblances, calculée a ’aide d’une fenétre
glissante®. Si I’algorithme peut étre logiquement itéré, D. Reynolds constate une dégradation de la
qualité de la segmentation lorsque 'algorithme est appliqué itérativement.

Si la phase de resegmentation est optionnelle, elle semble apporter un gain de performance

significatif. Ce point est confirmé par les résultats obtenus par le CLIPS [Moraru 2002], ou la

8A. Adami [Adami 2002] emploie une fenétre de Hamming.
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Laboratoire | Taux d’erreur | Pureté | Nb de loc. | Nb de loc. Corpus Référence
détecté

CLIPS 11% - 2 fixé a 2 cellulaire [Moraru 2002]

Eurecom - 81,1% ~10 non fixé filaire [Delacourt 2000c]

MIT 10% - 2 fixé a 2 filaire [Reynolds 2000]

OGI 7% - 2 fixé a 2 filaire [Adami 2002]

TAB. 3.2 — Comparaison des performances de systémes de segmentation utilisant une classification hiérar-
chique ascendante. Taux d’erreur : erreur d’affectation définie par NIST en 2000/2001 pour les systémes
CLIPS, OGI et MIT. Pureté : qualité de chacune des classes. Nb de loc. détectés : mombre de locuteurs
détectés par le systeme. Nb de loc. : nombre de locuteurs définis par le systeme. Corpus : conversations té-
léphoniques cellulaires ou filaires. Les systémes sont évalués sur des corpus proches : SwitchBoard cellulaire
ou filaire.

phase de resegmentation apporte un gain de 2%, en absolu, sur Ierreur d’affectation®.

3.3.5 Performance de la classification hiérarchique ascendante

Le tableau 3.2 indique les performances obtenues par différents systemes de segmentation sur
des conversations téléphoniques & deux locuteurs (cellulaires ou filaires). Les systémes CLIPS,
MIT et OGI sont évalués au moyen des outils NIST 2000/2001. Ces trois systémes obtiennent des
performances proches de 10% d’erreur. Ce score est bon au vu de la difficulté de la tache. Une
segmentation triviale composée d’un seul segment couvrant ’ensemble du document obtient un
taux d’erreur d’environ 30%.

Le systeme Eurecom est évalué par deux criteres : le nombre de locuteurs détectés et la pureté
des classes'”. Ces mesures ne sont pas comparables avec la mesure proposée par NIST, toutefois
le systéeme Eurecom est le seul systeme présenté ici qui détermine automatiquement le nombre de

locuteurs présents dans les documents.

3.4 Commentaires

3.4.1 Structure du modele classique

L’approche classique propose une structure linéaire pour la segmentation en locuteurs des do-
cuments sonores. Chacun des principaux modules (détection des ruptures, classification et reseg-

mentation) ne communique les nouvelles informations que dans un sens :

1. La détection des ruptures propose une segmentation initiale du signal en segments homogenes

a la classification.

2. La segmentation engendrée par la classification initialise les modeles de locuteurs de la seg-

mentation.

Cette structure rend impossible 'utilisation des informations apprises dans un module de haut
niveau par les modules de plus bas niveaux. Par exemples :
— Les modeles de locuteurs appris lors de la classification pourraient étre utiles lors de la

détection des ruptures.

9Ce résultat est obtenu & partir d’un sous-ensemble d’enregistrements issus des évaluations NIST 2001 en recon-
naissance du locuteur pour la tiche de segmentation [NIST 2001].

10Qui correspond au rapport entre la durée des segments du locuteur majoritaire sur la durée des segments de la
classe.
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— La remise en cause des segments lors de la resegmentation pourrait aider la classification des
segments et la détection des ruptures.
— Les modeles de locuteur calculés dans la phase de resegmentation peuvent aussi étre utiles

dans les deux phases précédentes.

3.4.2 Détection de ruptures

Les méthodes de détection de ruptures essaient de concilier deux criteres antinomiques :

— Les segments doivent étre longs pour apprendre des modeles robustes dans la phase de clas-
sification.

— Les segments doivent contenir un seul locuteur : la classification suppose que les segments

initiaux sont mono-locuteur.
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F1aG. 3.12 — Histogramme des durées des segments pour différents corpus.

Les parametres, en particulier les seuils de décision, dépendent du type de documents. Pour
les conversations spontanées, la durée des segments est généralement inférieure a 3 secondes, alors
que pour les conversations préparées, la durée des segments est plus élevée et variable. La figure
3.12 montre la répartition de la durée segmentale pour quatre corpus de parole spontanée (Mee-
ting, Switchboard 2000, Switchboard 2002 et CallHome) et un corpus de conversations préparées
(Broadcast News).

3.4.3 Classification

Comme vue au paragraphe 3.3.3, la méthode généralement utilisée pour regrouper les segments
est la classification hiérarchique ascendante. Cette méthode a été utilisée avec succes dans beau-
coup de domaines. Elle a 'avantage d’utiliser un cadre théorique robuste, si les mesures sont des
distances.

Cependant, elle présente une faiblesse majeure concernant la fusion des classes. Pendant la
construction du dendrogramme, les noeuds contiennent a priori les segments d’'un méme locuteur.
Ces noeuds ne sont jamais remis en cause lors la création d’un nouveau noeud (création par fusion
de deux noeuds) alors que les dissimilarités ne garantissent pas I'inégalité triangulaire.

Les dissimilarités sont réévaluées apres chaque création de noeud. Le cotit de calcul des nou-
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velles dissimilarités n’est pas négligeable!! (c.f. § 3.3.3). Pour restreindre le temps de calcul & un
niveau acceptable, les modeles des classes utilisés (les modeles de locuteurs) sont nettement moins
performants que les modeles utilisés en RAL. Généralement, seuls les poids des modeles sont adap-
tés (un coefficient par composante) au lieu d’adapter les moyennes (n coefficients par composante,
n étant la taille du vecteur acoustique). Une autre solution employée consiste a réduire fortement

le nombre de composantes des modeles'?.

11T ,es dissimilarités sont évaluées & chaque itération pour palier le probleme d’absence de la propriété de 'inégalité
triangulaire.
12L,e CLIPS utilise 32 composantes alors qu’un systéme classique de RAL utilise de 256 & 2048 composantes.
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Chapitre 4

Méthode proposée : détection de

ruptures et classification

Cette partie présente une méthode fondée sur un HMM évolutif (E-HMM) o les locuteurs sont
détectés et ajoutés un a un. L’originalité principale de la méthode proposée porte sur l’exploitation
des informations (locuteurs détectés et la segmentation provisoire) dés qu’elles sont disponibles en
intégrant dans un méme processus la détection de ruptures et la classification. L’approche propo-
sée est comparée a l’approche classique du chapitre précédent. Puis, le processus de segmentation
est décrit; un exemple de segmentation illustre la méthode. Enfin, les détails de la méthode sont
donnés et évalués sur les corpus utilisés lors des évaluations NIST pour la tache de segmentation

en locuteurs.

39



40CHAPITRE 4. METHODE PROPOSEE : DETECTION DE RUPTURES ET CLASSIFICATION
4.1 HMM évolutif

Pour pallier les pertes d’informations engendrées par la circulation ascendante des informations
de la méthode classique, nous proposons une méthode reposant sur un modele de conversation
utilisant un HMM évolutif. Dans cette approche, toutes les informations disponibles sont exploitées
a chaque étape et remises en cause a I'étape suivante.

4.1.1 Principe général

La méthode présentée modélise le probleme de la segmentation en locuteurs a ’aide d’un modele
de Markov caché (HMM). Les états de ce modele représentent les locuteurs du document ; les
transitions entre ces états modélisent les changements de locuteurs. Les locuteurs, i.e. les états du
HMM, sont ajoutés un & un a chaque itération du processus (figure 4.1).

(W ST TR L ) ﬁm“*\,rhvtwﬂﬂ\‘% g ]
[/\“”b‘ T an ,rmruhquU» Wﬂﬂrﬂ" /W ] J”M[V”(‘M"“v’jbnﬁ o],

Initialisation :
HMM a un état représentant tout le document,
la segmentation contient un segment

1

Etape 1 : nouveau modéle de locuteur
Sélection des données du nouveau locuteur

Ajout d’un état dans le HMM (I’état = nouveau locuteur)
Calcul des transitions

Modification de la segmentation

l

Etape 2 : adaptation et segmentation
Adaptation des modeles du HMM

[ Viterbi : Segmentation provisoire
Critere d’arrét

1 Arrét

_’ Etape 3 : critére d’arrét du processus
1 Arrét
) . N Y
loeuteur QP\W‘ e Vol L, |
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T

segmentation finale

Fi1a. 4.1 — Méthode proposée.

La méthode se décompose en trois étapes précédées d’une initialisation du processus :
Initialisation :

« L'HMM contient un seul état représentant I’ensemble des locuteurs du document.

. La segmentation contient un seul segment couvrant tout le document.
Etape 1 : un nouveau modeéle de locuteur est créé

« Des données sont sélectionnées pour initialiser un nouveau modele de locuteur.

. La segmentation provisoire et 'HMM sont modifiés pour prendre en considération le nouveau
locuteur.
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Etape 2 : adaptation des modeles de locuteurs et segmentation intermédiaire
« Une étape itérative adapte les modeles du HMM et propose une segmentation provisoire.
« Cette étape s’arréte quand le maximum de vraisemblance au niveau de la segmentation pro-
visoire est atteint.

Etape 3 : critére d’arrét du processus

« Le processus s’arréte quand tous les locuteurs ont été détectés, sinon il reprend a 1’étape 1.

Dans le modele de segmentation proposé, la segmentation provisoire est remise en cause a
chaque étape du processus. Cette opération s’effectue & deux niveaux :
— Lors de la phase d’adaptation des modeles de locuteurs (étape 2) : un segment précédemment
attribué a un locuteur peut étre affecté a un autre locuteur; par ailleurs un segment peut
étre divisé en plusieurs sous-segments (c.f. 'exemple au § 4.5.2).
— A la fin du processus (étape 3) : 'arrét du processus a pour conséquence de supprimer le

dernier locuteur ajouté.

4.1.2 Méthode proposée v.s. méthode classique
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Systeme classique Systéme proposé

F1G. 4.2 — Comparaison entre les modules d’un systéme classique ot linformation est propagée de module
en module et la méthode proposée ot l’information est remise en cause & chaque itération. En grisé : étapes
optionnelles.
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Le travail présenté dans ce document est destiné a pallier les défauts des méthodes classiques
exposées au paragraphe 3.4. La détection des ruptures, la classification des segments et la reseg-
mentation sont faites en simultanées (figure 4.2). Ainsi les informations sont disponibles dans
un méme processus, aussi bien pour trouver les ruptures que pour détecter les locu-
teurs; nous cherchons a bénéficier & tout moment des informations déja découvertes
en cours de segmentation.

La méthode proposée s’apparente a une méthode de classification descendante : la classe ini-
tiale contenant tous les segments est coupée en classes de locuteurs lors des itérations
successives. La stratégie de classification retenue est différente de la méthode classique qui utilise

une technique ascendante (des classes sont fusionnées jusqu’a obtenir les locuteurs).

4.2 Structure du modéle

Le signal & indexer est constitué d’une séquence d’observations O = (01,02, ..., 07).

La conversation entre les locuteurs est représentée par un modele de Markov caché ergodique.
Chaque état modélise un locuteur et les transitions représentent les changements entre les états
(les locuteurs).

Le modele de Markov caché A est défini par (E, A, B) :

— E={1,2,...,N} un ensemble d’états. L’état i est associé au modele X; du locuteur X;.

— A ={a;;} un ensemble de probabilités de transition entre les états.

— B = {b;} un ensemble de probabilités d’émission. A chaque état i est associé une fonction
de densité de probabilités d’émission b;. On note b;(0;) la probabilité du modele X; pour
I'observation o;.

L’algorithme de Viterbi a partir du modele de conversation et du document permet d’obtenir la

séquence d’états optimale. Chacun des états modélisant un locuteur, la séquence d’états correspond
a la segmentation optimale en fonction des informations disponibles (le HMM et les modeles de

locuteurs attachés aux états).

4.3 Détails de I’algorithme itératif

La construction du modele de segmentation est réalisée par un processus itératif, qui détecte
et ajoute a chaque itération ¢ un locuteur X;. Ce processus est réalisé en trois étapes, précédées
d’une initialisation (figures 4.3 et 4.4).

Note : lors de la description du processus, le numéro de l’itération est porté en exposant.

4.3.1 Initialisation

Itération 1 : ajout du locuteur X1
Initialisation Un HMM 2 un état est construit, le locuteur X1 associé a I’état

modélise tout le document. La segmentation initiale contient un
segment couvrant tout le document.

Fi1G. 4.3 — Ezemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : initialisation du modéle de
conversation.
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L’HMM contient un seul état représentant 1’ensemble des locuteurs du document

La premiere itération (i = 1) du processus initialise la segmentation et le HMM. Le modele de
Markov A\ = (B!, A, B') est composé d'un seul état (E' = {1}). Cet état est associé au modele
de locuteur X7 représentant I’ensemble du document. Le modele de locuteur X{ est appris sur la
totalité des observations O. Le locuteur Xi (X{ par la suite) représente tous les locuteurs qui n’ont
pas encore été détectés.

La segmentation contient un seul segment couvrant tout le document

Une premitre segmentation triviale S' = (s,...,s%) = (X1,...,X1) est générée (figure 4.3). A
chaque observation o; correspond une étiquette s} = X;. Toutes les observations appartiennent au
locuteur Xj.

La segmentation S' sera remise en cause & l'itération suivante.

Note : Les différentes étapes, les itérations i > 1, sont précisées dans les paragraphes de 4.5.2 a
4.3.4. La figure 4.4 illustre plus particulierement le fonctionnement du processus pour les itérations
i=2eti=3.

4.3.2 Etape 1 : nouveau modele de locuteur
Des données sont sélectionnées pour initialiser un nouveau modeéle de locuteur

A chaque itération, un nouveau locuteur est initialisé & partir de données extraites du locuteur
X;. La stratégie de classification est descendante, la classe du locuteur X; est divisée en deux
classes a chaque itération. La méthode de sélection de la séquence d’observations est discutée au
paragraphe 5.4.2.

Par conséquent, le modele X! est construit & partir d’une séquence de longueur fixe d’observa-
tions (0y, 0p41, - .., 0r+¢) affectée au locuteur X;.

La segmentation provisoire et 'THMM sont modifiés pour prendre en considération le
nouveau locuteur

Les probabilités de transition sont calculées suivant les regles définies dans le paragraphe 5.4.2.
Le nouveau modele de Markov A\ = (E?, A", B'~1) est ainsi construit.

La segmentation S* est générée : la séquence (0,, 0,41, ..,0-4¢) est affectée au locuteur X;.

s;,:s;_legé{r,.._.,r—l—t} (41)
r =...= =1
Un nouvel état i est ajouté dans 'ensemble E*~1. L’ensemble des états est alors B = E*~1U{i}.

4.3.3 Etape 2 : Adaptation des modeles de locuteurs et segmentation
provisoire
Dans cette phase, elle-méme itérative, le processus adapte les parametres du HMM A :

a: Les modeles de locuteurs sont adaptés aux segments qui leurs sont attribués. Pour chaque
ke {1,...,i}, le modele de locuteur X,i est adapté en fonction des observations qui lui sont
affectées dans la segmentation S°.

b : L’ensemble des probabilités d’émission B* est calculé.
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Itération 2 : ajout du locuteur X2
Processus : étape 1 La séquence de probabilités
maximale est utilisée pour
apprendre X2 La segmentation et le HMM
sont modifiés

Pas de gain,
I’adaptation du modele
X2 s’arréte

Processus :

Adaptation + Viterbi Adaptation + Viterbi Adaptation + Viterbi

Processus : étape 3
A

"M‘Mﬂ T H nﬂf‘\hﬂt‘w [
Un gain est observé, une X1 H%WMMWM
Tt

. . L t nouvelle itération commence . . R
Meilleure indexation a 2 locuteurs Meilleure indexation a 1 locuteur

Itération 3 : ajout du locuteur X3

Processus : étape 1 La séquence de probabilités La segme.n_tation et le HMM
sont modifiés

maximale est utilisée pour

M X2 rendre X3 X1 X2
X1
> X3
Xl X2 T »
Processus : étape 2 Pas de gain,
I’adaptation du modele
X3 s’arréte

Adaptation + Viterbi Adaptation + Viterbi
Processus : étape 3

i} ﬂ b ﬁﬂ
y I Pas de gain, le processus
ilinallS e b
> s’arréte et retourne a
Meilleure indexation a 3 locuteurs I’indexation a 2 locuteurs Meilleure indexation a 2 locuteurs

F1a. 4.4 — Exzemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : ajout de locuteurs.

¢ : L’algorithme de Viterbi permet de calculer une nouvelle version de S? pour obtenir I’alignement
optimal par rapport au HMM actuel. La probabilité de la segmentation est :

t=T
P(0,5'14%, B') = [] b (0)ass i (4.2)
i t t t+1

d : Siun gain est observé entre deux itérations de I’étape 3, le processus reprend en a.

La segmentation a i locuteurs la plus vraisemblable est obtenue en fin d’adaptation. L’adapta-
tion du modele s’arréte quand aucun gain en probabilité n’est observé sur la séquence d’états : le
maximum de vraisemblance du modele de conversation a été atteint. Ce critere d’arrét est discuté
au paragraphe 5.5.3

4.3.4 Etape 3 : critere d’arrét

Pour deux itérations consécutives, les segmentations a ¢ — 1 et a ¢ locuteurs sont comparées.

Si la segmentation a i locuteurs est plus probable que la segmentation a i — 1 locuteurs alors le
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processus reprend a 1’étape 1 pour obtenir une segmentation & ¢ 4+ 1 locuteurs. Les criteres d’arrét

sont étudiés au paragraphe 5.6.

4.4 Originalités de la méthode proposée

X1

Pas de remise e cause

X2 X1 Remise en cause

(o 6 S )senion oo cove = m T

S1 S2|| S3 S4|| S5 Se S7| | Ss S9| Segments

00X X3 @Xz Xl)Remise en cause

X1 X2 X3 X4

Méthode proposée Classification hiérarchique

Fi1a. 4.5 — Classification : différences entre l’approche proposée et de la méthode classique.

L’utilisation d’un modele de Markov caché pour la segmentation en locuteurs n’est pas en
soi une méthode nouvelle. [Wilcox 1994, Gauvain 2001] ont proposé un systéme ou un modele de
conversation reposant sur un HMM est utilisé dans la phase de resegmentation. L’originalité de la

méthode porte sur trois points :

1. La méthode de classification descendante divise la classe initiale représentant tous les
locuteurs en deux sous-classes & chaque itération (c.f. § 4.3.3). La figure 4.5 illustre cette

différence.

2. Le critere du maximum de vraisemblance est respecté dans les quatre étapes du processus.

En particulier, 'apprentissage des modeles, le décodage et criteres d’arrét vérifient ce critere.

3. Les parametres du modele de conversation et la segmentation sont remis en cause a chaque

itération.

4.5 Exemple

La méthode est illustrée dans les paragraphes suivants au moyen d’un exemple de segmentation
réelle d'un document contenant deux locuteurs. Le fichier utilisé provient du corpus d’évaluation
décrit au paragraphe 5.1, il obtient un taux d’erreur d’affectation de 6,71% avec la méthode d’éva-
luation NIST 2000 (c.f. § 13.5.1).

4.5.1 TItération 1 : construction du premier locuteur

Le processus construit un modele de Markov caché contenant un seul état associé au locuteur
libellé X; (figure 4.6. Les zones grisées correspondent aux segments. ). La segmentation est composée
d’un seul segment couvrant la totalité du document. L’étiquette de I’état 1 est associée a ce segment.
Dans cette étape d’initialisation, tous les locuteurs intervenant dans le document sont modélisés par
Pétat X1. A partir des données attribuées & Xy (tout le document ici), le modele X; est construit.
Enfin, les probabilités de transition et d’émission du HMM sont calculées ainsi que la probabilité

du chemin.
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La segmentation initiale est composée d’un seul locuteur X:
et d’un seul segment

F1G. 4.6 — Ezemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : itération 1, initialisation. Les
zones grisées correspondent aur segments.
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4.5.2 Itération 2 : ajout du deuxiéme locuteur

L’objectif est d’extraire des données attribuées & X; pour construire un nouveau locuteur. Un
sous-ensemble de blocs consécutifs est sélectionné, a partir duquel le modele du deuxieme locuteur
Xy est construit. Les blocs sont choisis parmi les blocs X .

Le systeme ajoute un état 2, qui représente le nouveau locuteur. A partir des blocs choisis, un
nouveau segment est construit et attribué a Xs. Le libellé de ce segment est modifié pour refléter

son appartenance au locuteur Xy (figure 4.7).

200
File View Speaker Listen
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| | i
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ialw.sph -Iso "'0-‘10'0 0‘-'15.'0 cr'l' 0 olzé,o o-‘ao : 'o-la 0 "ol 0.0 0'4 i) 0-150‘.0: '.0:!550 :
L ialw.ref.u
Référence > B
o ) e
Initialisation > X2
du locuteur Xi | 5
D]

Un bloc de 3 secondes
est sélectionné et affecté
au nouveau locuteur X2

Fia. 4.7 — Exemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : initialisation du locuteur Xs.
Les zones grisées correspondent auz segments.

Les parametres du HMM sont adaptés en fonction de la nouvelle segmentation, i.e. les modeles
X, et X5 sont adaptés en fonction de leurs données respectives. Les probabilités de transition et
d’émission sont calculées. Puis ’algorithme de Viterbi propose la segmentation la plus vraisemblable
par rapport au HMM. L’algorithme fournit également la probabilité du chemin de décodage (i.e.
la probabilité de la segmentation).

L’adaptation des modeles de locuteurs et le décodage de Viterbi sont appliqués tant que la
vraisemblance de la solution (obtenue par Viterbi) augmente entre deux itérations. Dans 1’exemple
présenté, cinq itérations sont nécessaires avant d’atteindre le maximum de vraisemblance. Aussi
bien le schéma d’adaptation que le décodage par Viterbi garantissent une convergence au sens du
maximum de vraisemblance. Le processus itératif s’arréte lorsque le maximum de vraisemblance
du chemin de décodage est atteint (figure 4.8).

Les modeles de locuteurs X; et X5 sont adaptés a chaque itération de I’étape 3. Cet apprentis-
sage implique de calculer de nouvelles probabilités d’émission.

Enfin, le critere d’arrét détermine si le nombre de locuteurs détectés est optimal. Dans I’exemple,
la segmentation a deux locuteurs est plus probable que la segmentation a un locuteur, le processus

reprend & ’étape 1 pour ajouter un nouveau locuteur.
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F1G. 4.8 — Ezemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore
zones grisées correspondent aur segments.

: adaptation du locuteur X2. Les
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4.5.3 Itération 3 : ajout du troisieme locuteur

L’itération 3 se déroule comme l'itération 2. Le modele du locuteur X3 est construit a partir
d’un sous-ensemble de blocs consécutifs libellé X .

L’état représentant le locuteur X3 est ajouté au HMM. La segmentation est modifiée pour
prendre en compte le sous-ensemble de blocs consécutifs (figure 4.9). Les transitions du HMM sont

adaptées pour intégrer le nouvel état.
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Fi1a. 4.9 — Exemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : initialisation du locuteur Xs.
Les zones grisées correspondent aux segments.

L’adaptation des trois modeles de locuteurs et le décodage par Viterbi sont effectués itérative-
ment (figure 4.10).

Le critere d’arrét pour I'ajout de locuteur est étudié. Pour le locuteur X3, aucun gain n’est ob-
servé. Le processus d’ajout s’arréte. La segmentation en deux locuteurs représente la segmentation
finale (figure 4.11).
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F1G. 4.10 — Exemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : adaptation du locuteur Xs. Les
zones grisé€es correspondent aux segments.
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L’ajout du locuteur Xs n’est pas satisfaisant, la segmentation
finale est composée de la segmentation en deux locuteurs.

F1a. 4.11 — Ezemple de segmentation en locuteurs d’un document sonore : la segmentation en deux locu-
teurs est conservée, le processus s’arréte. Les zones grisées correspondent aux segments.
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4.6 Discussion

4.6.1 Hiérarchisation des modeéles

La méthode de sélection d’un nouveau locuteur suppose que les segments libellés X; contiennent
les locuteurs non détectés. A la premiere itération, cette hypothese est vérifiée : X7 modélise la
totalité de I'enregistrement. Aux itérations suivantes, cette hypothese reste valide si les locuteurs

X; (i # 1) n’ont pas attiré les segments de locuteurs qui n’ont pas encore été détectés.

4.6.2 Les données servant a ’initialisation d’un locuteur

Un nouveau locuteur est initialisé a partir d’un sous-segment extrait des données libellées X; .
Pour qu’un locuteur ne capte pas les données d’un autre locuteur (voire de plusieurs), la méthode

devrait garantir que le sous-segment ne contient que les données d’un seul locuteur.

4.6.3 Maximum de vraisemblance

Dans la classification descendante, ’ajout d’une classe entraine une augmentation de la vrai-
semblance pour les modeles associés a la classe. "Splitting a node will always result in an increase
in likelihood” écrit Sue Johnson dans [Johnson 1998]. L’ajout d’un locuteur dans 'HMM entraine,
apres adaptation des modeles de locuteurs, une augmentation de la vraisemblance des émissions.
Le modele de conversation avec les probabilités d’émission les plus élevées est le HMM contenant
autant d’états que d’observations (figure 4.12).

Bien que ’évolution des probabilités de transition compensent en partie se probléme (les pro-
babilités de transition diminuent quand le nombre d’états augmente), il est donc probable que
le critere d’arrét de la segmentation ne pourra pas se fonder uniquement sur la probabilité de la

segmentation, bien que la probabilité de transition diminue quand le nombre d’états augmente.

4.6.4 Méthode ascendante v.s. méthode descendante

La méthode proposée est une stratégie de classification descendante : & chaque itération un
nouvel état est inséré dans 'HMM. La méthode peut étre adaptée a une stratégie ascendante :
le modele initial est composé d’un état par observation (figure 4.12). Puis dans la phase itéra-
tive d’adaptation et de décodage, les observations sont affectées a d’autres états jusqu’a atteindre
le maximum de vraisemblance. Les états associés a aucune observation sont supprimés. Cepen-
dant, cette stratégie est difficile & mettre en ceuvre (d’apres le paragraphe 4.6.3), la somme des

probabilités d’émission est maximum pour un modele & T états!
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Un état pour toutes les observations

Stratégie
ascendante

4

A

A4

Un état par observation

Stratégie
descendante

F1aG. 4.12 — HMM évolutif utilisant une stratégie ascendante ou descendante pour la sélection des locuteurs.



Chapitre 5

Méthode proposée :

implémentation et évaluation

Dans ce chapitre, des points particuliers de la méthode proposée sont discutés et étayés par des
expériences menées sur un corpus de développement issu des évaluations de reconnaissance du
locuteur NIST 2000 pour la tache de segmentation. L’influence des parametres acoustiques est
mesurée et commentée. Différentes méthodes d’apprentissage sont évaluées. Les critéres d’arrét de
ladaptation des modeéles et de 'ajout de locuteur sont étudiés. Comme dans la méthode classique,
la détection du nombre de locuteurs reste l’enjeu majeur de la segmentation en locuteurs. Un autre
point important dans la méthode proposée est la sélection du segment initial pour un nouveau

locuteur.

33
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Dans le chapitre précédant, les grandes lignes de la méthode de segmentation ont été exposées.
Dans ce chapitre, les trois étapes constituant la méthode sont détaillées et évaluées a partir d’un
corpus de développement. En particulier, quatre points ont retenu notre attention (figure 5.1) :

— Les traitements a effectuer avant de segmenter un document : la paramétrisation et la pré-

segmentation.

— La détection et 'initialisation d’un nouveau locuteur (étape 1 dans la figure).

— Le modele de conversation reposant sur un HMM : les modeles de locuteurs, les probabilités
d’émission et de transition et larrét de Iapprentissage/décodage d'un HMM (étape 2 dans
la figure).

— La détection du nombre de locuteurs (étape 3 dans la figure).
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Prétraitement

Initialisation

l

| Etape 1 : nouveau modéle de locuteur|

l

| Etape 2 : adaptation et segmentation |

Etape 3 : critére d’arrét du processus
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F1a. 5.1 — Méthode d’évaluation : rappel des étapes de la méthode de segmentation proposée.

Avant d’exposer ces quatre points, la méthode d’évaluation est précisée et des informations sont

données sur les outils issus de la vérification du locuteurs.

5.1 Méthode d’évaluation

5.1.1 Choix liés a I’évaluation
La tache

Les trois premiers objectifs (les prétraitements, la détection d’un locuteur et le modele de
conversation) sont évalués pour un nombre de locuteurs fixé a priori & deux, ainsi la méthode
g’affranchit, dans un premier temps, du probleme de la détection du nombre de locuteurs.

Le dernier objectif, la détection du nombre de locuteurs, est discuté pour des documents & deux

locuteurs et a n locuteurs au paragraphe 5.6.
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Le corpus

Le corpus de développement contient 100 enregistrements Switchboard II phase II et 62 enre-
gistrements CallHome de langue anglaise [LDC 1998]. Ces enregistrements sont extraits du corpus
de segmentation de la campagne d’évaluations NIST 2000 et 2001. Les enregistrements sont des
conversations téléphoniques spontanées, majoritairement a deux locuteurs (154 enregistrements

contiennent deux locuteurs, 8 enregistrements contiennent 3 locuteurs).

La méthode d’évaluation

La méthode d’évaluation des segmentations correspond & une erreur d’affectation entre la seg-
mentation hypotheése (le résultat donné par le systéme) et la segmentation de référence fournie
par NIST. Cette méthode, présenté au paragraphe 13.5.1, a été développée par NIST pour les
évaluations NIST 2000 et 2001.

Le systéeme de référence

Le tableau 5.1 définit notre systeme de référence qui obtient un taux d’erreur d’affectation de
10,79% (10,79% des trames ne sont pas affectées au bon locuteur). Dans la suite du chapitre, tous

les parametres dont les valeurs ne sont pas précisées reprennent les valeurs correspondantes du

tableau.
Paramétrisation LFCC 20 + Energie
CMS non appliqué
Limitation de bande (300Hz-3400Hz) non appliqué
Taille de la fenétre pour le calcul d’un coefficient  20ms
Pas de décalage la fenétre 10ms
Nombre de trames par bloc pour la pré- 30
segmentation
Locuteur Type initialisation d’un nouveau modele sur un ensemble de
blocs
Nombre de blocs pour initialiser un modele 10
Initialisation d’un nouveau locuteur a partir de X1
Nombre de locuteurs | Minimum 1
Maximum 2 (ou 10)
Apprentissage Type adaptation MAP
des locuteurs MAP coefficient du monde 0,4
MAP coefficient du locuteur 0,6
Initialisation par le modele du monde
Initialisation a chaque apprentissage oui
Transitions De 1'état ¢ vers Iétat ¢ (aq,q) 0,6
)4 . 2 . 0.4
De Détat i vers 1’état j (as,;) (NB de locuteurs) — 1
calculées a chaque
ajout d’état
Arrét de la conver- | Ajout locuteur probabilité du chemin
gence
+ nb de segments
Adaptation locuteurs probabilité du chemin

TAB. 5.1 — Les paramétres du systéme de référence.
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5.2 Outils issus de la reconnaissance du locuteur

5.2.1 SPRO

La paramétrisation acoustique est calculée au moyen du module SPRO développé par Guillaume
Gravier (IRISA). Ces outils sont inclus dans la plate-forme commune de développement du consor-
tium ELISA! [Magrin-Chagnolleau 2001, Gravier 1999].

5.2.2 Plate-forme AMIRAL

Les modeles de locuteurs employés et les probabilités d’émission sont calculés par le sys-
téme de reconnaissance du locuteur AMIRAL, développé au LIA [Bonastre 2000, Fredouille 2000a,
Fredouille 2000b, Besacier 2000]. Le systeme AMIRAL est évalué dans le cadre des évaluations
NIST depuis 1998. L’annexe D présente les résultats du LIA et les techniques employées pour les
différentes taches des évaluations en 2002 ; tandis que I’annexe A montre les performances du LTA
en VAL pour les évaluations NIST de 2000 a 2002.

5.3 Les traitements effectués avant la segmentation

Deux points sont abordés dans ce paragraphe (figure 5.2) :

— la paramétrisation

— et la segmentation initiale de ’enregistrement.

h‘{ﬂ‘\" \wUf\ﬁ WW“:"A:J?MMN b ‘_‘Hﬂwy‘“‘\“g“d\ﬂkdwn“j“‘ (‘AL‘;W{V “‘k"wﬂ‘ﬁ]"ﬁ‘mﬁj{wﬁj
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Initialisation

| Etape 1 : nouveau modele de locuteur|

| Etape 2 : adaptation et segmentation |

!

Etape 3 : critéere d’arrét du processus
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F1G. 5.2 — BEvaluation : prétraitement.

1Les objectifs du consortium ELISA sont donnés dans I’annexe B, ainsi qu’un descriptif de la plate-forme.
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5.3.1 Paramétrisation

La paramétrisation utilisée dans le systéme de segmentation est issue des études faites en
vérification du locuteur. Elle repose sur des coefficients LFCC, calculés toutes les 10ms sur une
fenétre de 20ms.

La paramétrisation employée par le LTA pour la majorité des taches de vérification contient 16
LFCC, complétés par les dérivés premieres (Delta). Les coefficients sont normalisés par le retrait
de la moyenne cepstrale (CMS) et les trames de faible énergie sont supprimées.

Dans le cadre de ce travail, contrairement & ce que nous venons de voir en VAL, aucune com-
pensation de canal (CMS) n’est appliquée sur les vecteurs acoustiques. En effet, les expériences
préliminaires ont montré que la CMS dégradait les performances, les différences entre les canaux
d’enregistrement aidant a la segmentation. De méme, suite aux mémes expériences, la suppression

de trames de faible énergie n’a pas été appliquée.

Expériences

16 LFCC + E + Delta

16 LFCC + Delta |

|
|
|
|
BLFCC+E [~ ] |
|
|

16 LFCC ]

Parameétres

I
20 LFCC + Delta |
|

20 LFCC +E :
|

|

|

20 LFCC |

0 5 10 15 20
Erreur d’affectation (%), évaluation NIST 2000

Fi1a. 5.3 — Résultats de segmentation en locuteurs pour différentes paramétrisations : les résultats sont
obtenus a partir du corpus de développement, le taux d’erreur d’affectation est calculé a partir de la méthode
NIST 2000/2001, les résultats sont donnés pour 16 ou 20 LFCC avec ou sans lénergie (E) et les dérivées
premiéres (Delta).

L’histogramme 5.3 montre les taux d’erreur d’affectations obtenus pour différentes paramétri-
sations a 16 et 20 coefficients. Pour la tache de segmentation en locuteurs, le taux d’erreur le plus
faible (10,79%) a été obtenu avec 20 LFCC et I’énergie du signal (E). L’ajout des dérivées premieres
(delta) améliore les résultats par rapport aux coefficients LFCC seuls, mais les delta sont moins

performants que 1’énergie.

Commentaires

Ces résultats expérimentaux sont en accord avec les résultats obtenus par le MIT et OGI
[Reynolds 2000, Adami 2002]. D. Reynolds utilise 24 MFCC : il indique que les dérivées dégradent
les performances. A. Adami utilise 24 Line Spectral Pairs (LSP [Itakura 1975]) : il indique qu’il
observe un gain relatif de 20% par rapport aux MFCC.
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5.3.2 Segmentation initiale

Dans la méthode classique, la détection des ruptures construit des segments de grande taille
qui sont ensuite découpés en sous-segments de taille fixe :

— Douglas Reynolds dans [Reynolds 2000] applique cette stratégie avec la détection des silences;

— Mouhamadou Seck dans [Seck 2001] 'utilise avec la détection des changements acoustiques ;

— Jean-Luc Gauvain dans [Gauvain 2001] ’applique avec la détection de ruptures par identifi-

cation des zones.

Nous proposons de découper directement le signal en segments de petite taille sans chercher a
détecter les ruptures. Bien entendu, cette méthode est applicable uniquement sur les signaux conte-
nant essentiellement de la parole. Le temps de calcul d’'une segmentation a priori est négligeable,
les marqueurs de ruptures sont posés a des intervalles réguliers. Par contre, les segments doivent
étre de taille plus petite pour minimiser le nombre de segments contenant plus d’un locuteur. Dans
ce travail, le signal est découpé en segments élémentaires, appelés blocs, d'une durée de 0,3 seconde.

Cette pré-segmentation du signal réduit les temps de calcul du décodage? et elle a une influence

sur les transitions (c.f. § 5.4.2) et sur les probabilités d’émission (c.f. § 5.5.2).

5.4 Ajout de locuteur et initialisation d’un locuteur
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Etape 1 : nouveau modele de locuteur
Sélection des données du nouveau locuteur
Ajout d’'un état dans le HMM

Calcul des transitions

Modification de la segmentation

l

Etape 2 : adaptation et segmentation

I

— Etape 3 : critére d’arrét du processus

\
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F1a. 5.4 — Evaluation, ajout de locuteur et initialisation d’un locuteur : étape 1.

La figure 5.4 rappelle que 'ajout d’un nouveau locuteur se situe dans ’étape 1. La sélection

2Qui sont déja faibles en comparaison des décodages mis en oeuvre dans les systémes de reconnaissance de la
parole.
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Pourcentage de silence (en moyenne) 10%
Pourcentage de parole (en moyenne) 90%
Pourcentage du locuteur majoritaire (en moyenne, parmi les trames de parole) | 96%
Pourcentage des autres locuteurs (en moyenne, parmi les trames de parole) 4%

TAB. 5.2 — Statistique sur la séquence permettant d’initialiser un nouveau locuteur indiquant le pourcentage
de silence et parole dans la séquence et le pourcentage du locuteur magjoritaire et des autres locuteurs (non
magoritaires) parmi les trames de parole.

de données pour 'ajout d’un nouveau locuteur et le calcul des transitions du HMM sont détaillés

dans les paragraphes suivants.

5.4.1 Sélection de données

Lors de I'ajout d’un locuteur dans le modele de conversation, un ensemble de blocs consécutifs
est sélectionné parmi les segments libellés X1(%). L’ensemble de blocs utilisé pour initialiser le
nouveau locuteur doit étre suffisamment grand pour que le modele soit robuste, mais il ne doit
contenir qu'un seul locuteur.

A Tlitération i, la séquence d’observations pour initialiser le locuteur X; est sélectionnée telle

que :
j+t
r = ArgMax b (ok)
jeL ,}:[ (5.1)
=j
i1 i—1 i—1
L:{]\s; :s;-Jrl =...= ;-th =Xy}
our € L est le rang de la premiére observation de la séquence (0, 0y41, . .., 0r4+¢), qui maximise

le produit des probabilités d’émission {b¢(0;), bi (0, +1),...,b% (0, +1)}, calculé & partir du modele
de locuteur X?.
Le critére du maximum de vraisemblance garantit de sélectionner les données les plus proches

du modele X;. Dans les expériences, une longueur de 3 secondes a été utilisée.

Commentaires

Nous avons remarqué que les données d’initialisation d’'un locuteur devaient contenir un seul lo-
cuteur. Dans la méthode présentée, cette condition n’est pas garantie. Mais I’analyse du contenu des
séquences d’initialisation montre que 96% des données de parole appartiennent & un seul locuteur
(c.f. tableau 5.2). En moyenne, 10% de la séquence correspond & du silence.

Autres méthodes

D’autres méthodes ont été testées sans apporter un gain de performance :

— L’ensemble de blocs est sélectionné tel que la vraisemblance soit minimum au lieu de choisir
le bloc de vraisemblance maximum. Le nouveau locuteur est initialisé sur les données les plus
éloignées du modele X; .

— Une initialisation affectant un bloc sur deux de X; au nouveau locuteur a été testée. Cette
stratégie fonctionne bien pour une segmentation en deux locuteurs. Cependant, elle est diffi-

cile & mettre en oeuvre pour plus de deux locuteurs.

3Le modele X; contient ’ensemble des locuteurs non détectés.
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5.4.2 Transition entre les états

Apres la sélection des données du nouveau locuteur, le HMM est modifié. Un nouvel état
représentant le locuteur est ajouté, les probabilités de transitions sont ajustées pour prendre en

considération le nouvel état.

Durée des émissions

La durée des émissions suit une loi exponentielle décroissante qui est controlée uniquement par
la valeur des probabilités de transitions. L’équation 5.2 donne la probabilité p pour que le processus
soit resté pendant ¢t observations dans I’état ¢ avant de transiter vers un autre état. La probabilité
de rester dans I’état i est donnée par a;; et la probabilité de changer d’état est de 1 — a;; (figure
5.5).

p(t) = aj; x (1 —ai) (5:2)

exp(x log(0.6)) 0.4 ——
a, . Switchboard 2000

FI1G. 5.5 — Durée d’émission dans un HMM : donnée pour la loi exponentielle avec une probabilité a; ; = 0,6
et donnée pour les valeurs observées sur le corpus NIST 2000/2001 de segmentation en deuzx locuteurs
(SwitchBoard 2000).

Cette loi ne correspond pas aux observations de la durée des segments faites sur les cinq corpus

de parole spontanée et préparée (c.f. exemple dans la figure 5.5).

Calcul des transitions

Sans connaissance a priori sur la conversation, toutes les transitions entre les locuteurs sont
supposées possibles; tous les états du HMM sont donc interconnectés. Aucune information sur
les locuteurs n’étant disponible, aucun locuteur n’est supposé prépondérant sur les autres; les
locuteurs ont des probabilités de transition identiques.

Les probabilités de transition sont établies en fonction d’un ensemble de regles en accord avec

les hypotheses formulées. Elles vérifient trois conditions :

Vi, ai; =y
(i, ), i #J, aij = =% (5.3)
O0<y<1

Le poids v permet de fixer la probabilité de bouclage sur un méme état. Les probabilités de
transition vers les autres états sont équiprobables et déduites de la probabilité de bouclage. Des
exemples de probabilités de transition sont proposés dans les tableaux 5.3 et 5.4 respectivement

pour un HMM a 2 et 3 états avec v = 0, 6.
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locuteur Xy

locuteur Xo

locuteur Xy

0,6

0,4

locuteur Xo

61

0,4 0,6

TAB. 5.3 — Probabilités de transition pour un modéle a deux états.

locuteur X7 | locuteur Xy | locuteur X5
locuteur X 0,6 0,2 0,2
locuteur Xo 0,2 0,6 0,2
locuteur X3 0,2 0,2 0,6

TAB. 5.4 — Probabilités de transition pour un modéle a trois états.

Résultats expérimentaux

La courbe 5.6 montre le taux d’erreur d’affectation pour différentes valeurs de . Le taux
d’erreur le plus faible (10,79%) est obtenu pour une valeur de ~y égale & 0,6.

55‘
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0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Probabilité de rester dans le méme état (a)

F1G. 5.6 — Tauz d’erreur d’affectation observé pour différentes valeurs du paramétre v régulant les proba-
bilités de transition.

Commentaires

L’utilisation d’un HMM pour modéliser la conversation entre les locuteurs apporte une réduction
du taux d’erreur de 3,45 en valeur absolue (24% de moins en valeur relative) pour v = 0,6 par
rapport & un ensemble de probabilités équiprobables (7 = 0,5). Ce gain est observé bien que la loi
implicite sur la durée des émissions ne corresponde pas a la loi mesurée sur les corpus.

Aucun modele de durée explicite n’a été introduit. De méme, aucun état supplémentaire, comme
les modeles gauche/droite utilisés en reconnaissance de la parole, n’a été intégré pour ajuster le
modele de durée. Des expériences sur d’autres valeurs de taille des blocs n’ont pas apporté de gain
de performance.

5.5 Modele de conversation

Les spécificités des modeles de locuteurs et des probabilité d’émission sont discutés dans cette

section, ainsi que le critére d’arrét de la phase itérative d’apprentissage/décodage du HMM (figure
5.7).
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F1G. 5.7 — Evaluation, adaptation et segmentation : étape 2, adaptation des modéles de locuteurs, probabi-
lités d’emission, critére d’arrét de la phase itérative d’apprentissage/décodage du modéle de conversation.

5.5.1 Modele de locuteur

Les modeles de locuteurs, leur apprentissage et le calcul des probabilités d’émission, reposent
sur les méthodes employées par le LIA en reconnaissance du locuteur. Nous supposons que les
méthodes et les parametres employés en reconnaissance du locuteur sont adaptés a la tache de
segmentation.

Un locuteur est modélisé par un GMM a 128 composantes a matrices de covariance diagonales
[Reynolds 1995]. Le nombre de composantes n’a pas fait 'objet d’une étude spécifique. Les colits de
calcul des modeles de locuteurs sont acceptables avec des modeles a 128 composantes et les résultats
obtenus par le LIA lors des évaluations NIST 2001 pour la tache de vérification du locuteur valident

ce choix.

Apprentissage par adaptation MAP

Les modeles GMM sont adaptés a partir d’'un modele du monde, appris sur un corpus sé-
paré, en utilisant Palgorithme EM-ML (optimisant le critére du maximum de vraisemblance,
[Dempster 1977]). Le corpus d’apprentissage du modele du monde contient 472 enregistrements
prononcés par 100 locuteurs (hommes et femmes). Les données sont issues de la campagne d’éva-
luations en reconnaissance du locuteur NIST 99.

Le modele de locuteur X; est adapté dans un premier temps sur une séquence d’observations
d’une durée fixe de 3 secondes sélectionnée lors de ’étape 1 (c.f. § 5.4.1). Puis aprés chaque
application de l'algorithme de Viterbi, le modele X; est adapté a partir des segments étiquetés par

X; (c.f. § 4.3.3). La procédure d’adaptation est fondée sur la méthode du mazimum a posteriori
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(MAP, [Gauvain 1994]).

Dans le cadre de ce systeme, seules les moyennes du modele sont adaptées; le modele utilise
le vecteur de poids et les matrices de covariance du modele du monde. Pour chaque gaussienne
gx() de dimension d, la moyenne py ; du modele X; & n composantes est une combinaison li-
néaire de la moyenne estimée fij ; et de la moyenne correspondante “Z[,/j du modele du monde W
[Meignier 2001].

pg = o + (1= a)fin,
avec « €]0, 1] (5.4)
je{l,....d} et ke{l,....n}

Expériences

Les résultats des expériences sur le parametre o de 'adaptation MAP montrent que la valeur
optimale se situe aux environs de 0,6. La figure 5.8 reporte les taux d’erreur obtenus avec un «
variant de 0,1 & 0,9 avec un pas de 0,1. La valeur du poids « est comparable a la valeur optimale
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F1G. 5.8 — Différentes valeurs du paramétre alpha pour l’adaptation MAP : le tauz d’erreur est obtenu sur
le corpus de développement (méthode NIST 2000).

observée en reconnaissance du locuteur lors des évaluations NIST.

5.5.2 Probabilités d’émission

Le calcul des probabilités d’émission s’appuie sur les méthodes employées en RAL. La mesure
entre un vecteur d’observation et un modele repose sur la vraisemblance (c.f. § 3.2.2). Les vraisem-
blances du modele sont communément normalisées par la vraisemblance d'un modele du monde
[Liu 1996, Furui 1997, Gravier 1998].

Les probabilités d’émission correspondent & des rapports de vraisemblances entre les modeles
X, et W calculés, pour des blocs de longueur fixe de 0,3 seconde.

Commentaires

Le décodage de Viterbi sélectionne 1’état le plus vraisemblable toutes les 0,3 secondes. Géné-
ralement, les décodeurs pour la reconnaissance de la parole utilisent une référence temporelle en
centiseconde de la durée de la trame au lieu des 0,3 secondes proposées. Travailler en blocs permet
d’accélérer le décodage, mais surtout les moyennes de rapports de vraisemblances utilisées sont

plus robustes aux variations du signal.
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D’autres solutions sont envisageables pour atténuer les variations des probabilités d’émission.
Par exemple, un lissage par une fenétre glissante est proposée dans [Reynolds 2000, Adami 2002]

lors de la phase de resegmentation.

5.5.3 Critere d’arrét de la phase d’apprentissage/décodage

Comme vu au paragraphe 4.3.3, les modeles de locuteurs sont appris durant une phase itérative
en deux étapes comprenant ’adaptation des modeles suivie d’un décodage par l'algorithme de
Viterbi. Cette phase s’arréte lors de la validation de la valeur prise par un critere d’arrét, calculé
a partir de la derniere segmentation et de la précédente. Deux formulations du critére d’arrét sont

présentées.

Note : La notation place en exposant le numéro de l’itération du processus. L’étape 3 étant
également une phase itérative, le numéro d’une itération de la phase 3 sera aussi mis en exposant :

SHI est une segmentation en i locuteurs dont les modéles ont été adaptés j fois.

Formulation a partir des vraisemblances

La premiere formulation repose sur le critere du maximum de vraisemblance. Les probabilités

des segmentations pour deux itérations consécutives sont comparées :
P(O, S| A", B*) > P(O, 51 A", B 1) (5.5)

L’apprentissage des modeles et Viterbi optimisent le critere du maximum de vraisemblance.

Quand aucun gain en vraisemblance n’est observé, ’étape est interrompue.

Formulation a partir des segmentations

Une autre formulation, équivalente au critere de I’équation 5.5, est définie par : le processus
d’adaptation/décodage s’arréte lorsque deux segmentations consécutives sont identiques. Autre-
ment dit, un gain en vraisemblance au niveau des modeles est significatif s’il entraine une modi-
fication dans la segmentation : ce gain a permis d’affecter au moins une observation a un autre

locuteur.

Commentaires

Le critere d’arrét sur 1’égalité entre deux segmentations consécutives a 'inconvénient de néces-
siter un calcul supplémentaire, alors que dans la premiere formulation la probabilité de la séquence

d’états est calculée lors du décodage de Viterbi.

5.6 Détection du nombre de locuteurs

La détection du nombre de locuteurs est réalisée lors de I’évaluation du critere d’arrét du pro-
cessus de segmentation (figure 5.9). Le critere d’arrét permet de décider quelle est la segmentation

la plus probable entre deux segmentations successives (& i — 1 et ¢ locuteurs).

5.6.1 Cas de la segmentation en deux locuteurs

L’enjeu du critere d’arrét est de décider si la segmentation en un locuteur est plus probable que

la segmentation en deux locuteurs.
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F1c. 5.9 — Evaluation de la détection du nombre de locuteurs : étape 3, critére d’arrét.

La regle de décision, déduite du paragraphe 5.5.3, consiste a comparer la probabilité de la

segmentation en deux locuteur a la probabilité de la segmentation en un locuteur :
P(0, 5% A% B?) > P(O, S*|A', BY) (5.6)

Or, les HMM a un état et a deux états ne sont pas directement comparables. Les probabilités
de transition sont trop différentes :

— pour un HMM & un état (un locuteur) : a;; = 1,

— pour un HMM & deux états (deux locuteurs) : a;; = 0,6 (c.f. § 5.4.2).

Les expériences montrent que la probabilité de la segmentation & un locuteur P(O, S'|Al, B!)
est toujours supérieure a la probabilité de la segmentation & deux locuteurs P(O, S?|A%, B?). Le
gain sur les probabilités d’émission du HMM a deux états ne compense pas les pertes sur les
transitions (c.f. § 4.6.3).

La solution proposée est de calculer de nouveau la probabilité de S* & partir des transitions A2

sans modifier la segmentation S! et en conservant les probabilités B!. La régle de décision devient :

P(0, 5% A% B?) > P*(0, S'|A%, BY) (5.7)

5.6.2 Cas de la segmentation en n locuteurs

A la fin de I'itération i (i > 2), le processus évalue si la segmentation S?~! en i — 1 locuteurs
est plus probable que la segmentation S* en i locuteurs. La reégle de décision pour la segmentation
en deux locuteurs reste valide. Dans le paragraphe 4.6.3, il a été noté que e; > e;_1 : l'ajout
d’une classe entraine un gain en vraisemblance pour les probabilités d’émission. Les probabilités

de transition A°~! sont remplacées par I’ensemble des probabilités A* dans la séquence d’états
P(O, S 7A=Y BitL,
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Les expériences montrent que la segmentation a ¢ locuteurs est souvent plus probable que la
segmentation & 7 — 1 locuteurs (quel que soit le nombre réel de locuteurs a détecter). Par contre,
les expériences montrent aussi que, généralement, le nombre de segments ni ;, dans la segmentation
S* appartenant au locuteur X; est proche de 1 pour un locuteur ajouté & tort. Une heuristique est

ajoutée a la regle de décision, elle devient :

P(O,Si|Ai,Bi) > P*(O,Sifl\Ai,Bifl)
et (5-8)
n}” >1

En résumé, la régle de décision utilise les probabilités de la séquence d’états P(O, S| A%, BY) et
la probabilité d’états réestimée P(O, S~ A%, B‘~1); une condition supplémentaire est ajoutée : le
nombre de segments du nouveau locuteur doit étre supérieur a 1, i.e. le locuteur ajouté en dernier

doit attirer au minimum un segment de plus que ses données d’apprentissage.

Résultat

Le tableau 5.5 montre les résultats obtenus sur le corpus de développement pour la segmentation
en deux locuteurs. Les résultats sont données pour les segmentations sans et avec heuristique.
L’heuristique permet de diviser par deux le taux d’erreur. Cependant, la segmentation en deux
locuteurs obtient 3,23% de taux d’erreur de moins que la segmentation en n locuteurs utilisant
I’heuristique. Cette heuristique est loin d’étre parfaite, mais elle limite I’ajout inutile de locuteurs.
Il est rappelé que le corpus de développement est composé majoritairement des enregistrements
contenant deux locuteurs.

Lors des évaluations NIST utilisant des corpus plus complets (contenant des enregistrements
avec plus de deux locuteurs), I'heuristique apporte un gain par rapport & la segmentation en deux
locuteurs pour les corpus Broadcast News et Meeting. Pour le dernier corpus, CallHome, les résultats
présentés dans le tableau 5.6 montrent une dégradation des performances entre le systeme a deux
locuteurs et le systeme a n locuteurs. Le corpus CallHome, bien que multi-locuteurs, contient
majoritairement des enregistrements "deux locuteurs” (303 tests sur les 500 disponibles).

La dégradation en performance sur les corpus multi-locuteurs s’explique par deux raisons? :

— Tous les développements ont été fait a partir d’enregistrements a deux locuteurs. Ces dé-
veloppements ont permis d’obtenir un systeme de segmentation en deux locuteurs avec des
performances a 1’état de ’art.

— Les corpus Broadcast News et Meeting sont des corpus enregistrés en 16Khz alors que 'en-
semble de développement est constitué d’enregistrements en 8Khz. Aucun corpus de déve-
loppement n’a été fourni par NIST pour définir des parametres spécifiques a ces nouveaux
corpus. Les résultats présentés sont obtenus avec un systeme identique au systéeme développé
sur le corpus de développement, & I'exception du modele du monde. Ce dernier a été appris

sur environ 100 minutes de parole extraite du corpus Santa Barbara [LDC 1998].

4Les résultats sont repris et commentés dans la partie IV dédiée aux évaluations NIST.
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Systeme

Taux d’erreur

Segmentation a deux locuteurs
Segmentation en n locuteurs sans heuristique
Segmentation en n locuteurs avec heuristique

10,79%
31,50%
14,02%
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TAB. 5.5 — Critére d’arrét du processus sur le corpus de développement : la méthode d’évaluation est la

méthode NIST 2000, résultats en taux d’erreur. Résultats en taux d’erreur d’affectation de trames.

Nb de Nombre de locuteurs ou taux d’erreur
Systéme loc. Total 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nombre de tests 500 4 302 134 42 10 6 2 0 0
CallHome 2 21,19 | 23,06 12,55 21,67 26,55 34,75 45,86 49,27 - -
CallHome n 23,46 23,06 17,38 23,34 28,86 31,07 37,06 41,30 - -
Nombre de tests 76 0 16 18 19 8 10 3 1 1
Broadcast News 2 29,34 - 6,55 23,28 37,92 4509 44,09 32,79 41,57 29,80
Broadcast News n 28,73 - 11,93 22,97 36,18 38,48 39,63 28,44 39,97 57,25
Nombre de tests 166 0 0 0 68 30 68 0 0 0
Meeting 2 44,36% - - - 42,79 35,91 45,49 - - -
Meeting n 40,63% - - - 4255 32,66 42,14 - - -
TAB. 5.6 — Critere d’arrét du processus sur les corpus des évaluations NIST multi-locuteurs NIST :

la méthode d’évaluation est la méthode NIST 2000, résultats en taux d’erreur d’affectation de trames, le

nombre d’enregistrements par nombre de locuteurs est précisé. Nb. de loc. : indique le nombre de locuteurs

fixé a priori a 2 ou a n.
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Chapitre 6

Conclusion

Cette partie a été dédiée a la segmentation en locuteurs. Nous avons présenté ’approche classi-
quement mise en oeuvre pour cette tache. Les outils fondamentaux utilisés pour la paramétrisation
du signal et la modélisation des locuteurs ont été décrits. La description de approche classique a
permis de mettre en évidence ces limites. En particulier, cette méthode ne remet pas en cause les
informations obtenues en cours de segmentation.

Nous avons présenté une nouvelle approche au probleme, utilisant une modélisation de la conver-
sation entre les locuteurs par un HMM évolutif. Cette approche permet d’intégrer dans un méme
processus la détection de ruptures et la classification et ainsi de pallier le probléeme de la remise en
cause des connaissances disponibles (les modeles de locuteurs comme les segmentations provisoires).
De plus, le modele conserve lors des différentes phases une logique du maximum de vraisemblance.

Les expériences réalisées ont validé I’approche choisie. Notamment, les transitions entre les états
(les locuteurs) ont apporté un gain significatif de performance par rapport a un modele avec des
transitions équiprobables (3,45 en absolu, 24% en relatif). L’adaptation des modeles de locuteurs
par I'algorithme MAP a montré son efficacité, malgré la faible quantité de données d’initialisation.

Par contre, la détection du nombre de locuteurs reste problématique, rejoignant en cela les mé-
thodes classiques. Lors des évaluations NIST 2002, notre systéeme a obtenu les meilleurs résultats
en segmentation de locuteurs sur les conversations téléphoniques cellulaires. Par contre, les per-
formances de la segmentation en n locuteur restent en dega de nos espoirs, cependant le systeme
présenté est le seul systeme des évaluations NIST 2002 qui détecte automatiquement le nombre de

locuteurs.
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Troisieme partie

Appariement en locuteurs d’une

collection

L’appariement automatique en locuteurs d’une collection de documents sonores est le processus
aboutissant a la création d’un index identifiant les locuteurs de la collection et leurs interventions
respectives. Dans cette partie, la seconde phase du processus d’indexation en locuteurs est abordée.
La méthode proposée repose sur une classification hiérarchique ascendante. Deux nouvelles mesures
de dissimilarité sont définies, ainsi qu’une mouvelle méthode de sélection de la partition finale.
Enfin, la méthode est évaluée sur un corpus issu des évaluations NIST.
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Chapitre 7
Positionnement du probleme

L’appariement automatique en locuteurs d’une collection de documents sonores est le proces-
sus aboutissant & la création d’une partition en locuteurs' des interventions de la collection. Ce
processus se décompose en trois taches (figure 7.1). La premieére tache consiste & segmenter chaque
document indépendamment les uns des autres. Cette phase a été étudiée dans la partie II.

La seconde tache consiste a identifier les locuteurs apparaissant dans plusieurs documents en
utilisant les informations contenues dans les segmentations produites par la premiere tache. Cette
téache revient & construire un “index d’index” (i.e. les index construits indépendament pour chaque
segmentation sont indexés en fonction des locuteurs de la collection). La clé de I'index est un
identifiant de locuteur global a la collection. Cet identifiant référence les documents dans lesquels

ce locuteur parle.

document | segmentation en locuteurs —
C document ‘ segmentation en locuteurs {_. Appariement Création
( document | segmentation en locuteurs  }— de d’'un
- locuteurs index
C document ‘ segmentation en locuteurs ‘—-
{
Collection Systéme d'indexation en locuteurs Application:

recherche documentaire

Fi1c. 7.1 — Diagramme d’un systéme de segmentation en locuteurs.

7.1 Segmentation et appariement en locuteurs

L’appariement en locuteurs d’une collection de documents sonores est un probleme de clas-
sification proche de la tdche proposée dans [Solomonoff 1998, Reynolds 1998], ol les documents
sont groupés par locuteur. Dans 'appariement d’une collection, les interventions des locuteurs in-
tervenant dans plusieurs documents sont regroupées par locuteur (figure 7.2). Il existe trés peu
de travaux sur le sujet; [McLaughlin 1999] est le premier travail, & notre connaissance, sur des

enregistrements segmentés.

LChaque classe de la partition correspondant & un locuteur.
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CHAPITRE 7. POSITIONNEMENT DU PROBLEME
Index de la collection
gy b
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Doc 4 [ 7]

F1G. 7.2 — Ezemple d’appariement de locuteurs : les interventions, extraites des documents, sont regroupées

par locuteur.

7.2 Spécificités de 'appariement en locuteurs

L’appariement en locuteurs, bien que proche de la segmentation en locuteurs, montre un en-

semble de caractéristiques spécifiques :

— Les hypotheses pour 'appariement en locuteurs sont identiques aux conditions de la segmen-

tation en locuteurs d’'un document sonore. Le nombre de locuteurs présents dans la collection
est inconnu, mais il est supposé élevé (quelques centaines).

Les locuteurs intervenant dans le méme document ne peuvent pas étre regroupés, cela remet-
trait en cause la segmentation du document.

L’appariement en locuteurs opere sur une collection de documents dans lesquels un locuteur
apparait plusieurs fois. Les documents peuvent étre enregistrés dans des conditions diffé-
rentes. Cette variabilité (du canal de transmission pour un méme locuteur) est une difficulté
supplémentaire par rapport a la tache de segmentation : lors de la segmentation en locuteurs,
les systemes tirent partie de la différence de canal; pour 'appariement, les différences de
canal risquent de dégrader les performances. Les conditions de tests sont plus proches des
conditions rencontrées en identification du locuteur (IAL) en milieu ouvert que des conditions
présentes lors de la segmentation d’'un document.

A la différence des taches de VAL et IAL, la durée des interventions des locuteurs est variable :
de quelques secondes a quelques minutes. Or les expériences en VAL montrent que la quantité
de données influence grandement les performances, surtout pour I’apprentissage des modeles.
Un modele de I'intervention d’un locuteur est disponible pour chaque document. Pour ne pas
confondre le modéle de locuteur appris sur Uintervention d’un locuteur (issu d’un document)
et le modéle de locuteur appris sur les interventions de la collection, nous nommerons le
premier modeéle “modeéle d’intervention” et le second “modéle de locuteur”. Par contre, le
processus d’appariement ne peut pas recalculer les modeles de locuteurs a chaque étape, ou
a chaque ajout de nouveaux documents a la collection. Le cout de calcul semble a priori trop

important.

7.3 De l'appariement a I’application

L’appariement en locuteurs génere une partition des interventions en locuteurs. La derniere

étape du processus adapte le résultat de 'appariement (la partition) & une téche visée. Un index

est construit a partir de la partition. La clé de I'index met en relation les libellés des locuteurs et
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I’ensemble des interventions du locuteur. Comme dans le cadre de la segmentation, les libellés des
locuteurs ne correspondent pas aux noms des locuteurs (aucune information n’est disponible pour
identifier les locuteurs).

Dans le cadre des systemes de recherche documentaire, deux moyens d’acces sont envisageables :

— Soit le systeme de recherche utilise des exemples d’enregistrements de la voix des locuteurs
comme clé de recherche. Le systéme propose alors tous les documents ou toutes les parties
de documents les plus similaires a I’exemple sonore du locuteur recherché.

— Soit le systeme de recherche utilise I'identité des locuteurs. Le mot-clé recherché est alors
le nom du locuteur. Ce type de recherche implique de disposer de données externes pour
attribuer un nom a chaque locuteur de la collection.

Cette derniere partie n’est pas traitée ici, elle est évoquée pour que le lecteur puisse situer la

tache dans un contexte applicatif.

7.4 Cadre de I’étude : limites

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I’appariement en locuteurs d’une collection de docu-
ments sonores. Nous voulons nous affranchir des difficultés relevant des erreurs commises lors de
la tache de segmentation, pour évaluer la solution d’appariement proposée. En conséquence, les
index de référence fournis par NIST avec le corpus sont utilisés comme segmentation

initiale des documents en interventions de locuteur.
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Chapitre 8

Etat de I’art

Ce chapitre présente la méthode état de Uart de classification hiérarchique ascendante. Cette mé-
thode est adaptée pour traiter le probléeme de l’appariement en locuteurs. Elle a été briévement
décrite dans la partie II, la description est complétée dans ce chapitre. En particulier trois élé-
ments importants sont définis : les mesures de dissimilarité, la matrice des dissimilarités entre les

classes et la méthode de sélection de la partition finale.

7
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8.1 Principe général de la classification hiérarchique ascen-

dante

Le principe de la classification utilisée en segmentation, décrite en particulier dans
[Delacourt 1999, Moraru 2002, Reynolds 2000], est bien adapté & l'appariement d’une collection.

La classification hiérarchique ascendante est la principale méthode proposée dans la littérature.

—‘j ﬂ ﬂ a Collection de documents
— sonores segmentés en locuteur
| =— ] e |

| Calcul de dissimilarités

v

Dissimilarité entre toutes
les interventions des locuteurs
de la collection

v

Classification

regroupement 8

regroupement 7

regroupement 6
regroupement 5

regroupement 4

regroupement 3
regroupement 2

regroupement 1

regroupement 8

regroupement 7 -

regroupement 6
regroupement 5

regroupement 4 —

regroupement 3
regroupement 2 —

regroupement 1

F-==-= Sélection

X1 X22 X33 X43 X42 X21 X311 Xa1 Xzz2

F1aG. 8.1 — Appariement en locuteurs, méthode classique : classification hiérarchique.

La classification est composée de trois étapes (figure 8.1) :

1. Une matrice de dissimilarité est construite entre toutes les interventions.

2. Un processus itératif groupe les interventions : le processus est initialisé en construisant une
classe par intervention zj; du document X extraite de la collection. A chaque itération,
les deux classes les plus proches sont fusionnées en une nouvelle classe. Le processus s’arréte

quand une seule classe contenant toutes les interventions est construite. Les regroupements

successifs forment un arbre, appelé dendrogramme.
3. A partir du dendrogramme la partition finale est sélectionnée.

Une classification hiérarchique ascendante est définie par :
— Une mesure entre les classes pour sélectionner les classes a fusionner et construire la matrice
de dissimilarité.



8.2. ASPECT COMBINATOIRE 79

— Une regle d’agglomération des classes. Apres la fusion de deux classes, il est nécessaire de
réévaluer les mesures entre cette nouvelle classe et les autres.
— Une méthode d’élagage du dendrogramme pour sélectionner la partition finale contenant

toutes les interventions de la collection.

Avant d’aborder les trois points énoncés précédemment et définissant une classification hiérar-

chique ascendante, des éléments de combinatoire peuvent aider le lecteur a situer le probleme.

8.2 Aspect combinatoire

A premiere vue, le probleme de la classification peut étre abordé en cherchant la "meilleure”
partition parmi I’ensemble des partitions possibles. Or le nombre de partitions d’un ensemble a
n éléments est le nombre NP, [Saporta 1990], qui peut étre obtenu par la relation de récurrence

suivante :
n
NP, = Zk:l NP,

pour
]\Pn,k = ]\Pn—l,k—l + kjvpn—l,k’ (81)
avec

NP,1=NP,,, =1

Par exemple pour n = 50, NP5y = 1,87.10%" solutions ! Bien évidemment, ce résultat montre que

seules des solutions approchées permettent de choisir une partition parmi I’ensemble des possibilités.

8.3 Mesure de dissimilarité

Une mesure de dissimilarité exprime la non-proximité entre deux classes contenant des inter-
ventions (c.f. partie II, [Saporta 1990]).

Pour les interventions xy ; et z; ; issues des documents X}, et X;, les mesures les plus courantes

sont les suivantes :

— Le rapport de vraisemblances croisé (Cross Likelihood Ratio, CLR, [Reynolds 1998]).

1 1
d ) ) — 8.2
clr (ajk,u xl,]) lr(mk}”Xl’j) X l’r(l'l’j |Xk;,i) ( )
— Dentropie croisée (cross entropy, CE, [Solomonoff 1998, Siegler 1997]) :
l il Xk l | X7
dee(Th,ir T15) = (il Xie) X (@1,\X15) (8.3)

kil Xig) U1 Xka)

X, et X ; sont les modeles d’intervention appris respectivement a partir des données xy, ; et
CUl’j.

Pour les I interventions contenues dans la collection, une matrice de dissimilarité de dimension
I x I est produite a partir de I'une de ces mesures. Cette matrice est composée initialement des
mesures entre toutes les paires d’interventions (z;, x; ;) de la collection. Les dissimilarités étant
symétriques, la matrice est exprimée sous la forme d’une matrice carrée triangulaire supérieure

(sans la diagonale).
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8.4 Estimation des dissimilarités

A Tinitialisation de I’algorithme de classification, chaque intervention est placée dans une classe.
Soit I le nombre d’interventions dans la collection C', I’ensemble des classes constituant la partition
initiale P; est défini par :

Pr=A{cy}s

pour

¢y = {an,i}

avec (8.4)
ye{l,...., I}

ke{l,...,K}

1e{l,...,card(Xy)}

A chaque itération, les deux classes les plus proches ¢, et ¢, sont fusionnées en une classe

Cyp = Cy U ¢y A la premieére fusion, une nouvelle partition P;_; est construite :

Py =P;— {Cu} - {Cv} + {Cuv} (85)

Itérativement, l’ensemble des partitions est obtenu de proche en proche
{Pr,Pr—1,...,P;,..., Py, Pi}. A la dernitre fusion, la partition P; contient une seule classe

contenant toutes les interventions de la collection.

Les modeles d’intervention restent coliteux a estimer, la méthode ne calcule pas de nouveaux
modeles et de nouvelles dissimilarités au cours de la classification. La dissimilarité d’une nouvelle
classe est estimée par rapport aux dissimilarités initiales. Pour les classes ¢, et ¢, fusionnées en
la classe ¢y, la dissimilarité entre la nouvelle classe ¢y, et une autre classe ¢,, € P; — {cuv} est

calculée a partir d’une des deux regles suivantes et illustrées dans la figure 8.2 :

— single linkage : d(cyw, ) est la plus petite dissimilarité entre les interventions de la classe

Cuv €t des interventions d’'une autre classe c,,.

d(cyw, w) = min{d(cy, cy), d(cy, cw)} (8.6)

— complete linkage : d(cyy, Cyw) est la plus grande dissimilarité entre les interventions de la classe

Cuv €t des interventions d’une autre classe c,,.

d(cum Cw) = maz{d(cu7 cw)a d(cm Cw)} (87)

8.5 Sélection de la partition finale

Le dendrogramme résultant de la fusion des différentes interventions définit une suite de parti-
tions possibles : { P, Pr_1, ..., Ps, P1}. La partition finale est choisie parmi ces partitions. Plusieurs
techniques existent dans la littérature [Solomonoff 1998, Everitt 1993], elles consistent a couper le
dendrogramme & une hauteur donnée ou a sélectionner un ensemble de classes a différentes hau-

teurs.
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classe uv classe w classe uv classe w
]IIIII[ =
Single linkage Complete linkage

Fia. 8.2 — Estimation de la dissimilarité d(cuyv,cw) pour les méthodes single linkage et complete linkage
de la nouvelle classe uv et une autre classe w.

8.5.1 Sélection a une hauteur donnée

Dans la méthode de sélection utilisant une hauteur de coupe horizontale du dendrogramme, la
mesure Igpy' exprimée avec la pureté des classes est une des méthodes utilisées comme critere de

sélection :

Ippn = Z Z nip; — QN (8.8)
g

avec :
— n; le nombre d’interventions dans la classe 1,

— nyj le nombre d’interventions du locuteur j dans la classe 7,

— p; est la pureté de la classe i exprimée par p; = —¥,

— N, le nombre de classes dans la partition, '

— (Q un parametre & fixer pour pondérer le nombre de classes.

La pureté mesure le nombre d’interventions provenant du méme locuteur dans une classe. Une
pureté égale a 1 indique que toutes les interventions sont prononcées par le méme locuteur. Bien
évidement, la pureté ne peut pas étre calculée directement, les libellés des classes n’étant pas
disponibles. A. Solomonoff propose une estimation de cette pureté. Une pureté pj est estimée pour
chacune des interventions de la classe ¢;. Puis la pureté p; de la classe est définie comme la moyenne
de la pureté des interventions py. .

fo— 5 8.9
b= kez; Dk (8.9)

L’estimation de la pureté des interventions py est calculée en trois étapes :

1. Trier toutes les interventions par ordre croissant de distance (d(k,-)) par rapport & Uinter-

vention k.

2. Prendre les n; plus proches interventions et compter parmi ces interventions celles apparte-

nant a la classe ¢;. Soit n.; ce nombre.

3. Définir la pureté pj, de I'intervention k comme la fraction des premiers n; plus proches voisins

qui sont dans la classe ¢; :
n
pp = & (8.10)

Lz

IBBN est le nom de la société ayant proposé cette mesure.
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La justification théorique ainsi que des mesures expérimentales sont données dans
[Solomonoff 1998].

8.5.2 Elagage du dendrogramme

Une autre méthode de sélection de la partition finale consiste a choisir les nceuds définissant
des classes dans le dendrogramme & des hauteurs différentes (figure 8.3). Une méthode itérative
est proposée par [Solomonoff 1998]. Dans la suite de ce document, nous nommerons cette méthode

Des. La méthode consiste a calculer pour chaque noceud le score s; :

S; = Pi — Q avec p; la pureté estimée (8.11)
i

| = | mm mm em e = = | m= = == = o= = (Coupe

emm===1 Sélection

X1,1 X22 X33 Xa3 X4.2 X2,1 X3, X4,1 X3,2 Interventions issues
de quatre documents

Coupe = {{X1,1 ; X2,2 ; X3,3 ; X4,3}, {X4,2 ; X2,1 ; X3,1}, {X4,1 ; X3,2}}
Sélection= {{X1,1 ; X2,2}, {X3,3 ; X4,3}, {Xs,2 ; X2,1}, {X3,1},{Xa,1 ; X3,2}}

F1G. 8.3 — Appariement en locuteurs : Elagage et coupe du dendrogramme. La méthode de sélection génére
une partition en cing classes, alors que la coupe engendre une partition en trois classes.

Puis, le dendrogramme est parcouru depuis la racine jusqu’aux feuilles. Le noeud avec le meilleur
score s; est sélectionné, ce nceud et ses fils sont supprimés de 'arbre. L’algorithme est appliqué
itérativement tant qu’il reste des noeuds dans le dendrogramme.

Cette méthode pose un probléme : les premiers scores s; de 'arbre donnent obligatoirement les
meilleurs scores. La méthode d’estimation de la pureté est biaisée. Une classe contenant toutes les
interventions obtient une pureté estimée de 1! Pour résoudre cette difficulté, les auteurs coupent le
dendrogramme a une hauteur donnée pour obtenir une premiere partition. La coupe au préalable de
I’arbre impose de fixer un seuil dépendant du type de données a traiter. A partir de cette premiere

partition, les classes sont sélectionnées en utilisant la méthode d’élagage Des dans les sous-arbres.



Chapitre 9

Méthode proposée

La méthode proposée dans ce chapitre reprend le cadre général de la classification hiérarchique
ascendante. Nos contributions portent sur deux nouvelles mesures de dissimilarité exploitant les
informations contenues dans les segmentations des documents et sur une méthode de sélection de

la partition finale.

83



84 CHAPITRE 9. METHODE PROPOSEE

9.1 Principe général

La méthode proposée repose sur la méthode de classification hiérarchique ascendante et en
particulier sur les travaux de [Solomonoff 1998]. Deux points ont retenu notre attention :
— La segmentation constitue une source d’information complémentaire par rapport aux travaux
de A. Solomonoff qui travaille sur des documents mono-locuteur.

— L’élagage Des nécessite de couper I'arbre a une hauteur fixée au préalable.

e Information de la segmentation

Xoo |l i 8 i
X, | 2 Lkl =

M HI*MMWNMMM
Xz WMWMM LA m,\»‘

Pour les document X1 et X2, lors du calcul
de la distance d(Xi1,1,X2,3), les autres
interventions (X1,2, X2,1 et X2,2) peuvent
étre utilisées pour normaliser la distance

Grouper les interventions d’un X1’1 W
méme document n’est pas permis

F1c. 9.1 — Appariement en locuteurs : utilisation des interventions.

Dans le cadre de I'appariement en locuteurs, la segmentation des documents, supposée sans

erreur, apporte des informations supplémentaires (figure 9.1) :

— La segmentation permet de limiter le nombre de regroupements possibles. Les interventions
d’un méme document ne sont pas regroupées, elles n’appartiennent pas au méme locuteur.
Par conséquent, la classification ne génere plus un arbre complet, mais un ensemble d’arbres.

— Lors du calcul des dissimilarités, les interventions des autres locuteurs sont une source d’in-
formation. Les autres interventions d’un document peuvent étre utilisées pour normaliser la

dissimilarité entre deux interventions.

e Stratégie d’élagage
Une nouvelle stratégie d’élagage est proposée :

— Les scores attribués a chaque noeud reposent sur la pureté estimée, proposée par A. Solomo-
noff.

— Au lieu de parcourir I’arbre de la racine vers les feuilles, ’arbre est parcouru des feuilles vers
la racine. Ainsi, cette méthode évite de couper 'arbre & une hauteur donnée avant d’élaguer
le dendrogramme.

Pour résumer, les changements apportés a la méthode initiale, pour s’adapter a 'appariement
en locuteurs d’une collection de documents multi-locuteurs, portent sur :

— La mesure de dissimilarité, deux nouvelles approches sont proposées au paragraphe 9.2.

— La matrice de dissimilarité décrite au paragraphe 9.3

— La méthode d’élagage définie au paragraphe 9.4
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9.2 Mesures de dissimilarité proposées

Dans le but d’exploiter les informations apportées par la segmentation, deux mesures utilisant
explicitement toutes les interventions des documents Xy et X; sont proposées. Comme souligné
dans I’état de 'art, une mesure de dissimilarité d(:vk,i,xl,j) évalue la non-proximité entre deux
interventions zy, ; et x; ; extraites des documents X} et Xj.

Les segmentations Sy et S; associées aux documents X et X; contiennent, en plus des inter-
ventions xy ; et 75, les interventions correspondant aux autres locuteurs, noté 7y ; et 77 ;.

Si les interventions xj; et x;; sont produites par le méme locuteur, alors le locuteur ¢ ne
produit pas Ty ; et le locuteur j ne produit pas @; ;. Il est supposé ici que Ty ; et Z; ; sont porteuses
d’informations utiles pour renforcer le facteur discriminant des dissimilarités.

e Normalisation par les données

La premiere dissimilarité proposée utilise les données (T ; et 7 ;) des interventions des docu-
ments X et X :

(T1 51 Xki) + f(Tral X15)
J (@151 X o) f(2r,i] X1, 5)

f() représente soit une vraisemblance (I()) soit un rapport de vraisemblances (Ir()).

dx(xkyi,xl,j) = f (91)

e Normalisation par les modéles
La seconde dissimilarité utilise les modeéles des interventions (X, et X; ;) issues de Ty, et

Ty -

S| Xn) + f@eal X1y)
J (@151 X o) f(wr,i] X0, 5)

De méme, f() représente une vraisemblance (I()) ou un rapport de vraisemblances (Ir()).

dx($k7i,xl7j) = (9.2)

e Commentaires

— Lorsque f() correspond a Ir(), les deux mesures proposées reposent sur le rapport de vrai-
semblances croisé normalisé par les rapports de vraisemblances des modeles X}, ; et Xil] ou
par les données des interventions 7y ; et @y ;.

— Xk,i et Tg; sont des ensembles. Ni le modele X ;, ni la dissimilarité calculée sur T ; ne sont

disponibles. [(Zx;|Y) et {(y|Xk,;) sont approchées par :

(TRLlY) = max 1(z|Y) (9.3)
ZEXk,i

Wy|Xk,) = max I(y|Z) (9.4)
ZeXy,i

ou y (respectivement z) représente une intervention et Y (respectivement Z) le modele associé

a cette intervention.

9.3 Matrice de dissimilarité

Comme vu précédemment, la classification ne remet pas en cause le résultat de la segmentation.
Les interventions d’un méme document ne sont pas regroupées. La fusion doit respecter cette
contrainte, aussi les dissimilarités entre les interventions d’un méme document sont fixées a +oo.

Apres la fusion de deux classes, la matrice de dissimilarité est réévaluée suivant une des regles

définies au paragraphe 8.4. La regle interdisant la fusion des interventions d’un méme document



86 CHAPITRE 9. METHODE PROPOSEE

en une classe est également appliquée lors de la phase d’estimation (figure 9.2) : les dissimilarités
calculées sur des interventions d’un méme document sont fixées a 4+oo. La figure 9.2 illustre les

contraintes placées sur la matrice et montre la construction de la nouvelle matrice estimée.

X1.1 X22 X33 X4.3 Xa.2 X2.1 X3.1 X4.1_X3.2 X2.1
X1,1 X1,1 X2,2 X3,3 X4,3 X4,2 X3,1 X4,1 X3,2
X22 X1
X3,3 X2.2
X33
Xa,3
. ) Xa,3
Xa,2 X4,2 et X2,1 sont fusionnées
J X2,1 Xa,2
X2,1 X3,1
X3,1
X4,1
X4,1 X3,2
X3,2 Matrice de dissimilarité
,,,,,,,, réestimée : les interventions
Matrice de dissimilarité ' 3 pemsy X2,1 et X4,2 sont fusionnées
initiale : ootees ' ' en une classe
Interventions ne pouvant e 3 : : 3 3 3
étre fusionnées, elles ' v ' I I ' ' '
appartiennent au méme ! ! ' ' ! !
document X11  X22 X3,3 X4,3 Xa,2 X2,1 X3,1 Xa1 X3,2
Dissimilarités non calculéeg Interventions des locuteurs pour

les documents X1, X2, X3 et X4

F1G. 9.2 — Appariement en locuteurs : réestimation de la matrice de dissimilarité aprés une fusion.

9.4 Elagage du dendrogramme

Pour résoudre le probleme posé par la méthode Des présentée au paragraphe 8.5.2, nous pro-

posons une nouvelle méthode, appelée Asc.

Méthode Asc

Comme dans la méthode Des, les scores s; sont calculés pour chaque noeud (c.f. équation 8.11).
Le dendrogramme est parcouru des feuilles jusqu’a la racine, suivant 'ordre d’agrégation des classes
obtenu lors de la classification hiérarchique. Quand le score s; n’augmente plus entre le noeud 7 et
ses fils, les classes définies par les noeuds fils sont ajoutées a la partition. Le noeud i et ses ancétres

sont supprimés du dendrogramme. L’algorithme s’arréte quand il n’y a plus de feuille.

Commentaire

La méthode proposée est tres proche de la méthode Des de A. Solomonoff, mais Asc supprime
la coupe arbitraire de I’arbre & une hauteur donnée avant de procéder a 1’élagage et par la méme
va necessiter de fixer le seuil nécessaire a la coupe.

Les scores attribués aux noeuds sont identiques, seul le parcours du dendrogramme differe. Asc
élague I'arbre a des hauteurs plus basses que les hauteurs de la méthode Des. La méthode Asc

génere une partition finale composée de plus de classes que la méthode Des.



Chapitre 10

Evaluation de la méthode

L’appariement en locuteurs est évalué dans ce chapitre a partir de données issues du corpus NIST
2000 de la tache 2-speaker. La méthode proposée est comparée a une méthode classique. Deux éva-
luations sont proposées : une premiere expérience mesure le pouvoir discriminant des dissimilarités,

puis l'appariement est évalué.
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10.1 Corpus d’évaluation

L’approche proposée a été expérimentée sur des conversations téléphoniques a deux locuteurs
utilisées durant la campagne d’évaluations NIST 2000/2001 pour la tache 2-speaker (c.f. § 12.2.2).
Les segmentations de référence sont disponibles pour chacun des enregistrements. Le corpus de
test est composé de 408 enregistrements extraits du corpus Switchboard II phase II. Le nombre
de locuteurs est de 319 (132 hommes et 187 femmes). Chaque locuteur apparait dans 1 a 4 tests
(tableau 10.1) et intervient en moyenne 31 secondes (Min =~14's., Max =~53 s.). La durée totale

des tests est proche de 422 minutes.

Locuteur apparaissant dans. . . 1 test | 2 tests | 3 tests | 4 tests
Nombre de locuteurs 72 90 64 93

TAB. 10.1 — Nombre de locuteurs apparaissant dans 1 a / tests.

10.2 Paramétrisation et modeles

La paramétrisation acoustique (16 coefficients cepstraux complétés par les dérivées pre-
mieres) est calculée par le module SPRO développé par le consortium ELISA [ELISA 2000,
Magrin-Chagnolleau 2001]. Les modeles et les vraisemblances sont calculés par le systéme de recon-
naissance automatique du locuteur AMIRAL développé au LIA [Bonastre 2000, Fredouille 2000a,
Fredouille 2000b]. Les interventions des locuteurs sont modélisées par un modele de mixtures de
gaussiennes (GMM) & 128 composantes (& matrices de covariances diagonales [Reynolds 1995]).
Ces modeles sont adaptés depuis un modele du monde par la méthode du mazimum a posteriori
(MAP). Seules les moyennes des modeles sont adaptées. Tous ces choix ont été guidés par les tests
réalisés sur le systeme AMIRAL lors de la campagne d’évaluation NIST 2001 pour la tache de

vérification du locuteur.

10.3 Expériences préliminaires

La premiere évaluation proposée mesure la précision des dissimilarités. Des tests de vérification
du locuteur, proches des conditions de la tache de VAL de NIST (1-Speaker), sont réalisés entre
les différentes interventions. Les dissimilarités utilisant le rapport de vraisemblances croisé d;;.,
normalisées par les données d, et normalisées par les modeles dx (avec f() = I() ou f() = Ir())
sont calculées sur les interventions provenant uniquement de différents documents (pour chaque
d(u,v) # 400 dans la matrice de dissimilarité).

Les résultats des 332112 tests de VAL sont reportés dans les courbes DET de la figure 10.1
[Martin 1997]. Une courbe DET présente les erreurs de type II (faux rejet, Miss Probability dans
la figure) sur I'axe des ordonnées et les erreurs de type I (fausse acceptation, False alarm dans la
figure) sur I’axe des abscisses.

Plusieurs commentaires découlent de cette expérience :

— Comme pour les résultats classiquement observés en VAL, la normalisation des scores par le

modele du monde réduit les taux d’erreurs : dx et d, utilisant le rapport de vraisemblances

(ir()) obtiennent de meilleurs résultats que la vraisemblance seule (I()).
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F1a. 10.1 — Courbes DET pour l’expérience en vérification du locuteur utilisant les mesures de similarité.
Faux rejet = Miss Probability, fausse acceptation = False alarm. Résultats des 332112 tests pour cing
mesures différentes, seules les interventions provenant de différents documents sont utilisées.

— Les mesures étudiées obtiennent des taux d’erreurs supérieurs aux résultats obtenus lors
des évaluations NIST. Le taux d’égale erreur! (Equal Error Rate, EER) est proche de
10% pour les évaluations NIST 2001 en reconnaissance du locuteur pour la tache de
VAL. Cette différence est en particulier due a la durée d’apprentissage des modeles qui
est en moyenne de 31 secondes, alors que 2 minutes de parole sont disponibles dans
les évaluations NIST. De plus, lors des évaluations NIST, une normalisation (ou une
combinaison de normalisations) des scores de type H-norm, T-norm, WORD+MAP ou
D-norm est appliquée apres le calcul des vraisemblances ou des rapports de vraisem-
blances. Cette étape de normalisation amene une amélioration significative des performances
[Gravier 2000, Auckenthaler 2000, Fredouille 1999, Ben 2002].

La mesure d, (avec f() = Ir()) obtient un meilleur résultat que la mesure dx (avec f() = Ir()).
Utiliser les données des autres locuteurs présents dans les documents augmente donc les
performances. Finalement, d, (avec f() = Ir()) surpasse d, & 'EER. En appariement de
locuteurs, I'objectif est généralement de minimiser les erreurs de classification, i.e. le taux de
fausses acceptations (False alarm). Pour un taux inférieur & 5%, les courbes DET de d; et

d sont trop proches pour déterminer quelle est la mesure la plus discriminante.

1Quand le taux des faux rejets est égal aux taux de fausses acceptations.



90 CHAPITRE 10. EVALUATION DE LA METHODE
10.4 Expériences d’appariement

L’objectif des expériences est d’évaluer les différentes mesures et les deux méthodes d’élagage.
L’enjeu est bien entendu de vérifier si la classification hiérarchique permet de générer des partitions
de "bonne qualité” (avec un nombre de classes proche du nombre réel tout en maximisant la pureté
des classes) pour 'appariement en locuteurs. Trois points sont évalués :

— la méthode de réévaluation des dissimilarités,

— les dissimilarités,

— la méthode d’élagage.

10.4.1 Evaluation de la partition

L’évaluation de l'appariement en locuteurs est réalisée a partir de la partition obtenue apres
I'élagage du dendrogramme. Le calcul d’erreurs proposé dans [Chen 1998] est utilisé pour évaluer
la partition. Deux types d’erreurs caractérisent la qualité d’une partition. Ces deux erreurs sont

calculées a partir des valeurs suivantes :
1. Soit N, le nombre de classes dans la partition P.
2. Soit n; le nombre d’interventions dans la classe i.
3. Soit IN; le nombre d’interventions du locuteur principal?® de la classe i.
4. Soit OUT; le nombre d’interventions en dehors de la classe ¢ du locuteur principal de la classe
i.

Les erreurs de type I et I s’expriment par :

1 Z n; — INz .
eI = FC : T’ (101)
i€EP
1 OUT;
= — —_— 10.2
TN, ;3 IN; + OUT, (102)

Enfin, pour obtenir une mesure unique, les erreurs de type I et I sont sommeées :

e=er+teyy (10.3)

10.4.2 Résultats
Evaluation de la méthode de rééstimation des dissimilarités

Le tableau 10.2 présente les résultats des deux méthodes de réévaluation des dissimilarités. La
méthode complete linkage engendre un nombre de classes N, plus proche du nombre de classes

réelles (319) pour un score e de méme grandeur.

Evaluation des dissimilarités

Le tableau 10.3 présente les résultats des différentes mesures de dissimilarité. La mesure du
rapport de vraisemblances croisé d.;- est la dissimilarité qui produit le meilleur score e et qui
propose le nombre de classes le plus proche du nombre réel. Le nombre de classes (N. = 596) est

important comparé au nombre réel (319) mais le taux d’erreurs de type I, ey, est faible (~ 7%).

2L’identité du locuteur qui minimise e;.
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Méthode de réestimation
Complete Linkage Single Linkage
Asc Des Asc Des
Q een% N, |een% N, |een% N, |een% N,

0,0 | 63,7 596] 68,6 519 643 643 | 65,1 636
05| 67,5 537 | 72,8 449 | 70,0 598 | 70,6 588
10| 700 505 | 835 350 | 77,0 544 | 84,5 484

TAB. 10.2 — Méthode de réestimation des dissimilarités : comparaison entre la méthode "Complete linkage”

et la méthode "Single linkage”, pour la mesure deir avec les valeurs du parameétre de pondération Q €
{0;0,5;1} ; le score donné en % correspond a e = er+eyy. Les résultats sont donnés pour les deuz méthodes
d’élagage du dendrogramme "Asc” et "Des”.

En choisissant une valeur du parametre @ plus grande, moins de classes sont produites (tableau
10.2). Bien que d, donne de meilleurs résultats que la mesure d.;,. pour Uexpérience préliminaire a

I’EER, la dissimilarité d, est moins performante que la mesure d,. lors de ’appariement.

Elagage Asc Elagage Des
dissimilarité || e  err e N, er err e N,
dx () 14 665 67.9 790 | 27.7 63.0 90.7 540
d. 1) 0.6 67.2 678 808 | 28.1 63.5 91.6 546
dx Ir() 6.6 63.8 704 708|214 603 81.7 563
dy Ir() 5.5 59.7 65.2 646 | 14.6 54.6 69.2 529
deir 74 56.3 63.7 596 | 15.1 53.5 68.6 519

TAB. 10.3 — Comparaison des différences mesures de dissimilarité : Les résultats sont uniquement donnés
pour la méthode de réestimation des dissimilarités “Complete linkage” et suivant une valeur du paramétre
de pondération Q = 0. Les résultats des deux méthodes d’élagage "Asc” et "Des” sont présentés. Les erreurs
et le score (e, er, err) sont en %. I() = vraisemblance, Ir() = rapport de vraisemblances.

Evaluation de la méthode d’élagage

La figure 10.2 montre les courbes du score e en fonction du nombre de classes pour les dissimi-
larités d;,- et d, suivant les méthodes d’élagage Asc et Des. Les carrés et les triangles représentent
les valeurs observées pour le parametre Q variant de [—0,3;1,5] Les courbes de la méthode de
sélection de partition Asc (les triangles) montrent que cette méthode génére plus de classes que la
méthode Des (les carrés). Pour un nombre de classes proche, 'erreur est similaire avec ’élagage
Des pour les deux dissimilarités d.;, et d.

Par contre, d.;, génere moins d’erreurs que d, avec la méthode Asc, néanmoins le nombre de
classes reste tres important (> 500). Pour un taux d’erreurs e < 70, sans tenir compte du nombre

de classes, la méthode Asc est plus performante que la méthode Des pour une valeur de Q < 1.

10.4.3 Commentaire

— L’expérience préliminaire a montré que les dissimilarités les plus disciminantes sont d, et
dcir. Ce résultat est confirmé dans l'expérience d’appariement. Par contre, 'utilisation des
données des interventions des autres locuteurs n’apporte pas un gain significatif par rapport

a l'utilisation de la dissimilarité d.,.
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Fi1c. 10.2 — Courbes du score e en fonction du nombre de classes, pour les dissimilarités de.. et d
suivant les méthodes d’élagage "Asc” et "Des”. Les résultats sont donnés pour les valeurs du paramétre de
pondération Q € [—0,3;1,5].

— La méthode d’élagage proposée, Asc, génere des partitions avec un nombre de classes plus
important que la méthode Des ; mais elle ne nécessite pas de couper I’arbre a une hauteur fixée
a priori avant I’élagage. Pour obtenir des classes trés pures, la méthode Asc est préférable a
la méthode Des.

— Les résultats obtenus sont satisfaisants par rapport a la difficulté de la tache. Mais un score
de 85%, cumulant les deux types d’erreurs, reste trés élevé pour une partition dont le nombre
de classes est proche du nombre de locuteurs réel.

— L’évaluation proposée mesure des taux d’erreurs en termes de classification des interventions.
La durée des interventions n’est pas prise en compte dans le score. Une erreur sur une
intervention de 30 secondes compte autant qu’une erreur sur une intervention de quelques
secondes.
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Conclusions et perspectives

Dans cette partie, 'intérét de I'utilisation de la classification hiérarchique pour I'appariement
en locuteurs a été évalué. Une mesure de dissimilarité usuelle en classification hiérarchique a été
étudiée. Deux nouvelles mesures de dissimilarité ont été proposées dans le but de prendre en compte
toute l'information disponible dans un document sonore préalablement segmenté en locuteurs. Un
nouvel algorithme de sélection de la partition a été proposé. Il ne nécessite pas de couper au
préalable le dendrogramme a une hauteur fixée a priori . Les performances obtenues sur une base
de données composée de conversations téléphoniques (Switchboard) sont satisfaisantes au vu de la
difficulté de la tache.

Les résultats obtenus avec les dissimilarités normalisées par les informations contenues dans les
segmentations sont décevants. Le potentiel de ces dissimilarités a cependant été montré lors des
expériences préliminaires dans lesquelle d, obtient le meilleur taux d’égale erreur (EER).

Il est également nécessaire d’associer un systeme réel de segmentation en locuteurs avec un
systeme d’appariement en locuteurs afin d’évaluer 'influence des erreurs de segmentation sur les
performances globales d’un tel systéme. Nous pensons que la qualité de 'appariement ne devrait
pas trop étre pénalisée par 'utilisation d’une segmentation réelle pour des corpus similaires a
ceux utilisés dans nos expériences (conversations téléphoniques). Sur ce type de corpus, le taux
d’erreurs de segmentation est faible (~15% sur des enregistrements cellulaires, en incluant les
erreurs provenant des locuteurs s’exprimant en simultané, c.f. partie IV). Cependant, les résultats
de segmentation obtenus sur les réunions et les journaux télévisés montrent un taux d’erreurs proche
de ~30%, les pertes de performance pour ’appariement en locuteurs risquent d’étre beaucoup plus
importants dans ce cas.

La génération d’un index reposant sur les locuteurs est la derniere étape d’un systeme d’in-
dexation en locuteurs. Cependant il reste encore plusieurs problemes a résoudre pour mettre en
place cette derniere phase, comme la gestion d’un grand volume de données ou le format de re-
présentation des index afin de permettre une recherche rapide et un acces efficace aux données

indexées.
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Quatrieme partie

Campagnes d’évaluations NIST en

reconnaissance du locuteur

La méthode de segmentation en locuteurs, présentée dans la partie II, a été validée sur les taches de
segmentation des évaluations NIST en 2001/2002 en reconnaissance du locuteur. Une introduction
auzx évaluations NIST définit les objectifs des évaluations et les différentes taches. Un bref descriptif
des systémes proposés par les différents participants a la tdiche de segmentation en locuteurs est
commenté. Les méthodes NIST d’évaluation (“scoring”) des segmentations sont discutées. Enfin,

les résultats des taches de segmentation en deuz locuteurs et en n locuteurs sont donnés et discutés.
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Chapitre 12

Evaluations NIST

12.1 Objectifs des évaluations NIST

Depuis 1996, les évaluations annuelles en reconnaissance du locuteur sont organisées par ’ins-
titut américain NIST. Les campagnes sont ouvertes a tous les laboratoires travaillant dans ce
domaine et permettent d’évaluer des conditions d’exploitation jugées problématiques. Les motiva-

tions technologiques des campagnes sont les suivantes :

— explorer de nouveaux concepts pour la RAL;
— développer de nouvelles méthodes sur la base de ces concepts;;

— mesurer les performances de ces nouvelles méthodes.

Ces campagnes s’intéressent aussi a des problématiques spécifiques comme par exemple les
durées d’enregistrements, les variations entre les sessions d’enregistrements, les variations des lignes

et des combinés téléphoniques.
Les campagnes d’évaluations se déroulent en trois phases :

— Dans la premiere phase, NIST spécifie les taches et les conditions d’évaluations de la campagne
et définit les corpus de développement utilisables pour régler les systémes. Cette phase a une
durée variable de zéro a six mois suivant les années, la disponibilité des données, etc (pour
les nouvelles taches, il est possible qu’aucune donnée de développement ne soit fournie).

— Dans une seconde phase, les laboratoires participants recoivent les données & évaluer. A une
date fixée par NIST, les participants rendent leurs résultats. Généralement 1’évaluation se
déroule sur une période de 4 a 5 semaines.

— Enfin, 'ensemble des participants, des organisateurs et des sponsors se retrouvent lors d’un

colloque dans lequel les résultats et les systemes employés sont présentés et discutés.

12.2 Taches proposées

L’historique des évaluations NIST en reconnaissance du locuteur est disponible dans
[NIST 2002d]. Une vue générale des performances et des évaluations de 1996 a 2001 est don-
née dans [Przybocki 1998, Martin 2000, Martin 2001]. Quatre grandes taches ont été proposées.
Ces quatre taches nommées, I-speaker, 2-speaker, speaker tracking et segmentation sont présentées

dans les paragraphes ci-dessous.
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Enregistrement de test mono-locuteur
30 secondes en moyenne

NUM.L mr
ln W
Décision : le locuteur cible et
P . [ .
- Vérification du locuteur le test sont prononceés
- par la méme personne
- par deux personnes différentes

2 minutes d’apprentissage
du locuteur cible
enregistrement mono-locuteur

Fia. 12.1 — Tdche NIST 1-speaker : tache de vérification du locuteur. Déterminer si un locuteur cible
parle dans un enregistrement mono-locuteur de test.

12.2.1 Vérification du locuteur : 1-speaker

La tache de vérification automatique du locuteur, appelée I1-speaker, est la tache de référence
des évaluations NIST. Cette tache est proposée depuis la premiere évaluation en 1996. La tache
de vérification du locuteur (figure 12.1) consiste & déterminer si un locuteur cible parle dans un
enregistrement mono-locuteur donné (appelé test). Le systéme dispose d’un échantillon de la voix
du locuteur cible (appelé données d’apprentissage). La tache consiste a décider si le locuteur cible
correspond au locuteur du test. Le systéme accepte ou rejette 'identité du locuteur cible.

Cette tache est indirectement liée a l'indexation en locuteurs. Les méthodes mises en place
dans les systemes de vérification du locuteur (apprentissage, paramétrisation, normalisation...)

sont utilisées dans la tache de segmentation et d’appariement.

12.2.2 Vérification de locuteur : 2-speaker

Conversation entre deux locuteurs
60 secondes en moyenne (test)

nwmw WW””
Decision : le locuteur cible et

P . - > .

- . Vérification du locuteur le test sont prononcés

- par la méme personne
- par deux personnes différentes

2 minutes d’apprentissage
du locuteur cible
enregistrement mono-locuteur

Fi1a. 12.2 — Tdche NIST 2-speaker en 2000 et 2001.

Cette tache est proposée a NIST depuis 1999. La tache consiste a déterminer si un locuteur cible
parle dans une conversation téléphonique (appelé test). Cette tache correspond a une tache de

vérification du locuteur (c.f. § 12.2.1) & I'exception des enregistrements de test qui font intervenir
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des conversations téléphoniques entre deux locuteurs (c.f. figure 12.2). L’objectif est identique & la
tache 1-speaker, le systéme accepte ou rejette l'identité du locuteur cible (NIST ne demande pas

de préciser les segments ol parle le locuteur cible).

Conversation a deux locuteurs
60 secondes en moyenne (test)

LMMMW
U

o

Sy
Bl
S

3 conversation & deux locuteurs
le locteur cible intervient dans
chacune des conversations

Décision : le locuteur cible et
Vérification du locuteur le test sont prononceés

- par la méme personne

- par deux personnes différentes

3F 3 3

Fi1c. 12.3 — Tdche NIST 2-speaker en 2002.

Une extension de la tache 2-speaker est proposée en 2002 (figure 12.3). Les données corres-
pondant au locuteur cible ne sont plus constituées d’enregistrements mono-locuteur, mais de trois
conversations a deux locuteurs. Le locuteur cible intervient dans les trois conversations, il parle

avec trois autres locuteurs différents. Les tests sont toujours des conversations téléphoniques.

12.2.3 Suivi de locuteur : speaker tracking

Cette tache a été proposée a NIST de 1999 a 2001.
La tache consiste & déterminer si un locuteur cible parle dans une conversation téléphonique,
comme pour la tache 2-speaker de 2000 et 2001 tout en précisant les segments ou le locuteur cible

intervient.

12.2.4 Segmentation en locuteurs : 2-segmentation et n-segmentation

La segmentation en locuteurs correspond a la tache définie au chapitre 3.1. Nous rappelons
qu’aucune information sur les locuteurs n’est disponible : ni des échantillons de voix des locuteurs,
ni le nombre de locuteurs. Toutefois, dans le cadre des évaluations le nombre de locuteurs est
compris entre 1 et 10 pour la tache n-segmentation et entre 1 et 2 pour la tache 2-segmentation.
Les segmentations "hypotheses”, i.e. les résultats rendus par les participants, sont évaluées par
rapport aux segmentations de référence déterminées par NIST (c.f. § 13.1). Ces deux téaches ont

été proposées pour la premiere fois en 2000 et reconduites jusqu’a présent (2002).

12.3 Systemes proposés aux évaluations NIST

Les systemes de segmentation du MIT, OGI, CLIPS, ELISA et du LIA sont présentés dans le
tableau 12.1. Le systeme MIT est un systeme état de l'art qui est utilisé depuis les évaluations
2000 [Reynolds 2000]. OGI a un systéme dédié & la segmentation en deux locuteurs, avec une

méthode originale de détection des locuteurs [Adami 2002]. Le systéme CLIPS est un systéme
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utilisant le systeme AMIRAL d’ELISA pour le calcul des modeles de locuteurs et des vraisemblances

[Moraru 2002]. Le systéme ELISA, présenté en 2002, est un systéme de fusion des segmentations

LIA et CLIPS. Enfin, les systemes LIA sont décrits dans la partie II et dans I’annexe C.

Modules Option CLIPS MIT OGI
Paramétrisation 16MFCC+E 23MFCC 24 LSP
Détection de ruptures BIC silence GLR
Classification hiérarchique hiérarchique hiérarchique
taille des modeles GMM32 GMM64 GMM16
modele du monde | appris sur le test appris sur le test appris sur le test
estimation MAP, moyenne MAP, poids MAP, poids
dissimilarité GLR GLR GLR
critere d’arrét fixé a 2 classes fixé a 2 classes ou BIC fixé a 2 classes
Resegmentation oui oui oui
Resegmentation modele GMM32 GMM 1-speaker GMM32
Resegmentation modele du monde | appris sur le test 1-speaker appris sur le test
Modules Option LIA 2000 LIA 2001 LIA 2002
Paramétrisation 16LFCC+Delta 16LFCC+Delta 20LFCC+E
Détection de ruptures BIC a priori (0,3s) a priori (0,3s)
Classification VAL + seuil HMM HMM
taille des modeéles GMM128 GMM128 GMM128
modele du monde | données externes données externes données externes
estimation MAP MAP, moyenne MAP, moyenne
dissimilarité Ir() Ir() Ir()
critere d’arrét - P(Q) + heuristique P(Q) + heuristique
- ou fixé a 2 classes ou fixé a 2 classes
Resegmentation non non non
Resegmentation modele - - -
Resegmentation modele du monde - - -

TAB. 12.1 — Résumé des différentes méthodes proposées a NIST de 2000 a 2002.

Une derniere comparaison sur les temps d’exécution obtenus lors de 1’évaluation NIST 2002

est reportée au tableau 12.2. Le systeme proposé en 2002 par le LIA a un temps de calcul en
dessous du temps réel aussi bien avec un nombre de classes fixé a 2 (cas de la segmentation en deux
locuteurs) qu’avec une détection en automatique du nombre de locuteurs (cas de la segmentation
en n locuteurs). La stratégie descendante de ce systéme réduit le nombre d’opérations & effectuer
par rapport a la stratégie ascendante.

Systéme Nombre de locuteurs X temps réel Machine temps d’execution
CLIPS fixé a 2 2,52 Pentium III 750MHz 2220m
CLIPS 1,83 (estimé) Pentium 111 1GHz
LIA fixé a 2 0,29 Pentium IIT 1GHz 249m
LIA détecté en automatique 0,63 Pentium III 1GHz 555m
TAB. 12.2 — Comparaison des temps d’exécution des systémes de segmentation LIA et des méthodes

CLIPS : les temps de calcul sont donnés en fonction de la tache de segmentation en locuteur lors de
Uévaluation NIST 2002. La deuxiéme valeur du CLIPS correspond a la valeur estimée du temps d’exécution
par rapport & une machine identique a celle du LIA (un facteur de % a été appliqué). Les systémes CLIPS
et LIA reposent sur la méme bibliothéque pour le calcul des modéles de locuteurs et des vraisemblances
(AMIRAL-ELISA) et sur les mémes outils de paramétrisation (SPRO-ELISA).



Chapitre 13

Evaluation du résultat de la

segmentation

Ce chapitre présente les méthodes d’évaluation d’une segmentation. Les méthodes proposées re-
posent pour la plupart sur les travaux de NIST. L’évaluation d’une segmentation "hypothese” sup-
pose qu’une segmentation de référence est disponible. L’évaluation de la segmentation doit répondre
aux besoins de 'application visée. Les critéeres de qualité d’une segmentation sont a spécifier. A
partir de ces critéres, une métrique est définie pour mesurer les différences entre I’hypothese et la

référence.
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13.1 Création des segmentations de référence

Les segmentations de référence sont construites par une méthode automatique ou manuellement
suivant les types d’enregistrement disponibles. Lors de la création des références, il est difficile
de déterminer avec précision les frontieres entre les segments. Par exemple, les respirations des
locuteurs et les débuts de segments commencant par une plosive sont subjectifs.

NIST détermine les segments de référence a partir du résultat d’un détecteur d’énergie appliqué
& chaque canal d’enregistrement . Le détecteur d’énergie donne alors la segmentation individuelle
de chaque locuteur. Si les enregistrements de part et d’autre de la conversation ne sont pas dispo-
nibles, les enregistrements sont segmentés manuellement (NIST ne précise pas la méthode).

Les 250 ms a la fin de chaque segment sont ignorés pour pallier les erreurs de positionnement
des frontieres entre les segments. Les segments d’'un méme locuteur séparés par un silence d’au

plus 0,05 seconde sont fusionnés.

13.2 Criteres de qualité d’une segmentation

La méthode d’évaluation doit répondre aux besoins de la tache visée. Nous considérons qu'une

segmentation de qualité doit remplir les critéres suivant :

1. Tous les locuteurs sont présents, le nombre de locuteurs dans la segmentation "hypothese”

est identique au nombre de locuteurs de la segmentation de référence.
2. Les changements entre les locuteurs sont correctement détectés (les ruptures).
3. Les segments sont affectés au "bon” locuteur.

4. Seules les zones de parole sont segmentées (les zones de silence n’apparaissent pas dans la
segmentation).
5. Les zones contenant plusieurs locuteurs sont correctement détectées et affectées aux locuteurs

correspondant.

13.3 Evaluation de la détection du nombre de locuteurs

L’évaluation du nombre de locuteurs permet de mesurer les différences en nombre de locuteurs
entre la segmentation "hypothese” et de référence. Soit L})ﬁp le nombre de locuteurs dans la segmen-
tation "hypothese” et Lg(eg le nombre de locuteurs dans la segmentation de référence. |L§§Lp — Lg(e: |

indique la différence en valeur absolue entre les deux nombres de locuteurs. Pour le corpus C, la

moyenne des différences est calculée par :
K
Bloe = Y |LYP — L7 (13.1)
k=1

La valeur absolue est nécessaire, sinon le nombre de locuteurs détectés a tort est compensé par
le nombre de locuteurs non détectés. Cette moyenne de valeurs absolues est difficile a interpréter,
elle n’indique pas si le systeme de segmentation génere trop ou pas assez de locuteurs.

Une autre approche, résolvant le probleme, est de s’intéresser a la répartition des locuteurs
détectés plutot qu’au nombre réel de locuteurs. Un tableau est construit avec en ligne les nombres

" h h
de locuteurs de référence et en colonne les valeurs Ly’ — LTXekf . Pour chaque couple (L, LTXeZ )

1Les canaux sont ensuite ajoutés pour obtenir le fichier de test.



13.4. EVALUATION DES RUPTURES 103

[P -1’ |8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Ls’=1 Jo 0o 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 O
Ls’=2 o 0o 0 0 0 0 127 124 41 8 2 0 0 0 0 O
L¥’=3 o 0 0 0 0 0 27 57 3 12 1 1 0 0 0 0 0
Ls’=4 o 0o 0 0 0 0 27 7T 5 3 0 0 0 0 0 0 0
Ls’=5 o 0o 0 0 1 5 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ls’=6 |0 0o 0 0 3 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Lg’=7 o 0o 0o 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O
Ls’=8 J|o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ls’=9 o 0o 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L¥’=10 o 0o 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

TAB. 13.1 — Exzemple de la répartition du nombre de locuteurs détectés sur le corpus CallHome. En ligne :
le nombre de locuteurs dans la référence. En colonne : la différence entre le nombre de locuteurs dans
Uhypotheése et le nombre de locuteurs dans la référence.

du document Xj, la case correspondante dans le tableau est incrémentée de 1. Le tableau 13.3
propose un exemple de répartition du nombre de locuteurs. La valeur la plus élevée sur une ligne

montre que le systeme de segmentation ne trouve dans la plupart des cas que deux locuteurs.

13.4 Evaluation des ruptures

Les ruptures dans la segmentation correspondent a la frontiere entre deux segments. Perrine
Delacourt propose d’évaluer les erreurs de positionnement des ruptures par la méthode décrite dans
[Delacourt 2000a]. Deux types d’erreurs de positionnement des ruptures peuvent étre commis :

— Une frontiere est présente dans la référence mais elle est absente de I’hypothese. L’erreur est

une détection manquée (MD, miss detection), le systéme n’a pas trouvé la rupture.

— Une frontiere est absente de la référence mais elle est présente dans I’hypothese. L’erreur est
une fausse alarme (FA, false alarm), le systeme a détecté une rupture alors qu’elle n’existe
pas.

Ces deux erreurs sont usuelles dans le domaine de la théorie de la détection, le lecteur est

invité & consulter [Bonastre 2000], par exemple, pour plus d’information. MD et FA sont calculées
suivant les équations données ci-dessous :

nMD

MD = (13.2)
Tref
FA=_"TA (13.3)
Tref + npa

Ou npp est le nombre de détections manquées, npa est le nombre de fausses alarmes et 7,.f
est le nombre de ruptures dans la segmentation de référence.

Le positionnement des frontieres est subjectif ou sujet a erreur. Généralement, une tolérance
d’erreurs de positionnement de l'ordre de quelques dizaines de millisecondes est acceptée lors de
I’évaluation.

Une autre méthode d’évaluation des ruptures est proposée par T. Kemp dans [Kemp 2000].
Cette mesure reprend les méthodes d’évaluation utilisées dans le domaine de la recherche docu-

mentaire : la précision et le rappel.
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13.5 Evaluation des segments

L’évaluation des segments mesure la qualité des segments en termes de détection et d’affectation
au bon locuteur. Cette évaluation, plus générale, integre indirectement 1’évaluation du nombre de
locuteurs et des ruptures : les erreurs sur le nombre de locuteurs ou sur les ruptures génerent des

erreurs d’affectation.

13.5.1 NIST 2000 et 2001

NIST en 2000 a proposé une méthode d’évaluation des segmentations pour leurs campagnes
d’évaluations [NIST 2001, NIST 2000]. Cet outil est public.

Evaluation d’une segmentation

Zone non scorée :

zone de silence

zone ou plus d’un locuteur parlent
250ms en fin des segments

Segmentation de référence

Fi1c. 13.1 — NIST 2000/2001, erreurs d’affectation : zones rejetées du calcul d’erreur.

La segmentation S} est évaluée en comparant les segments "hypothese” avec les segments de
référence. Les zones & évaluer sont déterminées a partir de la segmentation de référence (c.f. figure
13.1). Seules les zones de signal contenant de la parole et ott un seul locuteur parle sont utilisées
dans le calcul.

Deux types d’erreurs sont possibles sur les segments : le faux rejet et la fausse acceptation des
segments. Ces deux erreurs, qui sont communément utilisées en RAL, ne sont pas indépendantes
dans le cas de la segmentation en locuteurs. Le faux rejet d'un segment provoque une fausse
acceptation pour un autre locuteur.

Les interventions de chaque locuteur "hypothese” sont comparées avec celles des locuteurs de
référence pour calculer une erreur d’affectation. L’erreur d’affectation E'lg, est calculée en mini-
misant Uerreur d’affectation des locuteurs "hypothese” aux locuteurs de référence (c.f. figure 13.2).
Elg, est calculée en recherchant les paires de locuteurs (un locuteur “hypothése” et un locuteur
de référence) parmi ’ensemble des paires de locuteurs possibles pour que lerreur d’affectation soit

minimale.

_— — | H2 «=—» R3 _— _—
R2| —— _— _

—HI/RI J—

[ [

Segmentation hypothése Segmentation de référence

~A
~Y

Le locuteur H2 est associé avec R3
Le locuteur H1 est associé avec R2

Fic. 13.2 — NIST 2000/2001, erreur d’affectation : construction des paires de locuteurs.
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L’erreur d’affectation mesure une erreur de classification en durée sur les segments. Un locuteur
parlant peu génere peu d’erreurs. En effet, dans le cas d’un enregistrement contenant un locuteur
dominant (en durée) la conversation est plus facile & segmenter. Ce biais est quantifié en calculant
Perreur d’affectation a partir d’'une segmentation triviale appelée Baseline, contenant un seul seg-
ment couvrant la totalité du fichier (i.e. un seul locuteur). La valeur obtenue reflete la difficulté
du test.

Les changements de locuteurs sont indirectement mesurés par cette méthode d’évaluation. Un
locuteur ajouté & tort (ou non détecté) entraine une erreur de classification. Il en est de méme
pour les ruptures entre deux segments appartenant a des locuteurs différents. Un décalage de la
frontiere engendre une erreur d’affectation proportionnelle a la durée du décalage. Par contre, une
frontiere placée entre deux segments appartenant au méme locuteur n’entraine pas d’erreur.

Cependant, ni les zones de silence, ni les zones contenant plusieurs locuteurs ne sont prises
en compte dans le calcul de l'erreur d’affectation. Cette méthode d’évaluation ne respecte pas

I’ensemble des criteres de qualité d’une segmentation défini au paragraphe 13.2.

Evaluation d’un corpus segmenté

L’erreur d’affectation d’une collection de documents segmentés correspond a la moyenne des
erreurs d’affectation :

(13.4)

Avec Elg, Derreur d’affectation de la segmentation Sy et dj, la durée des segments évalués dans
Sk. Cette moyenne prend en compte la durée de chaque test. E'1 est une valeur comprise entre 0
et 1.

13.5.2 NIST 2002

L’évaluation des segmentations proposée lors de NIST 2002 [NIST 2002b] comble une partie des
mangques de la méthode d’évaluation NIST 2001. Le score integre les erreurs sur les zones de silence
et les erreurs sur les zones contenant plusieurs locuteurs (c.f. figure 13.3). Seule la suppression des
0,25 s en fin de segment est conservée ainsi que la fusion des segments d’un méme locuteur séparés

de moins de 0,05 s.

Zone non scorée :
R3 — - 250ms en fin des segments

R2| =

R1 —
I

~Y

Segmentation de référence

Fi1G. 13.3 — NIST 2002, erreurs d’affectation : zones rejetées du calcul d’erreur.

Le score final est composé de la somme pondérée des différentes erreurs suivantes :
— Les erreurs Parole/Silence
— E2pg : Verreur de non-détection d’un segment de parole. Cette erreur peut étre vue comme

les faux rejets des segments de parole.
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— E2p4 : Perreur de non-détection d’un segment de silence. Cette erreur correspond a une
fausse alarme sur un segment de parole.
— Les erreurs sur les segments de parole
— E2pa pi : taux d’erreurs généré par les locuteurs non détectés.
— E2pR opi : taux d’erreurs généré par des locuteurs inexistants dans la segmentation de
référence.
— E24p ¢ taux d’erreurs d’assignation entre deux locuteurs détectés.
Le score global est obtenu par la somme pondérée des cinq types d’erreurs. Pour 1’évaluation
2002, les cotits des différentes erreurs sont fixés a 1 (c.f. équation 13.5).

E2s, = (crr - E2pRr + cra - E2pa) + (cra spk - E27A spk + CFR spk - E2FR:spk + Cspk - E2spi)
avec

CFR = CFA = CFA spk = CFR spk = Cspk = 1
(13.5)
Le score E2 d’un ensemble de segmentations est obtenu par la moyenne des scores pondérée
par la durée des scores de chaque fichier.
Pour intégrer la difficulté du corpus, NIST propose de normaliser £2g, par le taux d’erreurs

obtenu par la segmentation Baseline? :

E2g,

S=—==
E2Baseline

(13.6)

Cette nouvelle méthode d’évaluation est plus précise que la méthode proposée en 2000 et 2001.
Tout en conservant un score unique, de nouvelles informations sont prises en compte. Les erreurs
de segmentation Parole/Silence (E2p4, E2pr) sont maintenant évaluées. Cependant, NIST fournit
une segmentation Parole et Silence, qui peut étre utilisée dans le systeme de segmentation. L’erreur
d’affectation E1 est répartie en trois types d’erreurs (E2pa spk, E2FR spk, E2spr) permettant ainsi
d’évaluer en termes de taux d’erreurs le nombre de locuteurs détectés. Si le nombre de locuteurs
a été correctement détecté alors les taux d’erreurs E2p4 opr €t E2pR spr sont nuls. La figure 13.4

illustre les liens entre les deux scores d’évaluation E'1 et E2.

El
E2FA spk
E2Fra
E2spk E2FR
E2FR spk
E2

Fi1G. 13.4 — Erreur NIST 2002 v.s. erreur 2000 & 2001 : Ey : erreur obtenue par la méthode NIST
2000/2001. E> : erreur obtenue par la méthode NIST 2002 E2 se décompose en erreurs sur parole/silence
(E2Fpa, E2Fr et en erreurs sur les locuteurs (E2pa spk, E2FR:spk; E2spk ).

2Une segmentation Baseline est une segmentation contenant tous les segments de parole affectés a un seul locuteur.



Chapitre 14

Segmentation en locuteurs :

n-segmentation

Les résultats aux évaluations NIST de 2000 a 2002 obtenus par notre systéeme sur la tache de
segmentation en n locuteurs sont donnés. Dans un premier temps, le corpus utilisé au cours de ces

trois évaluations est décrit.
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14.1 Corpus d’évaluation

14.1.1 NIST 2000 et 2001 : CallHome

Le corpus utilisé en 2000 et réutilisé en 2001 est composé de 500 enregistrements extraits de
la base CallHome [LDC 1998]. Chaque test, d’une durée inférieure & 10 minutes, contient une
conversation spontanée en milieu téléphonique filaire (landline). De 2 & 7 locuteurs interviennent

dans les conversations (c.f. tableau 14.1) et la base contient six langues (c.f. tableau 14.2).

Nombre de locuteurs | Nombre d’enregistrements
2 303
136
43
10
6
2

~N O U W

TAB. 14.1 — CallHome : Répartition des tests en fonction du mombre de locuteurs intervenant.

Langue | Nombre d’enregistrements
arabe 95
anglais 56
allemand 67
japonais 68
mandarin 118
espagnol 96

TAB. 14.2 — CallHome : Répartition des tests en fonction de la langue des intervenants.

14.1.2 NIST 2002 : Meeting et Broadcast News

La tache de n-segmentation est évaluée sur deux nouveaux corpus : 166 réunions (Meeting,
[NIST 2002a]) enregistrées par NIST et 76 enregistrements d’émissions de télévisions extraits du
corpus Hub 4 Broadcast News [LDC 1998] :

— Le corpus Meeting contient des conversations spontanées multi-locuteurs enregistrées a partir
de micro-casques ou d’un microphone de table. Le corpus Meeting est composé d’enregistre-
ments en bande large de bonne qualité.

— Le corpus Broadcast News est composé d’enregistrements en bande large (studio) et en bande
étroite (téléphone). Le présentateur du journal est enregistré en studio alors que les reporters
extérieurs peuvent étre enregistrés a partir de téléphones. De plus, les conversations ne sont
pas forcement spontanées, les journalistes lisant les nouvelles qu’ils présentent. Les enregis-
trements Broadcast News ne contiennent que de la parole, les génériques d’introduction ont

été supprimés des enregistrements.

Pour ces deux corpus, NIST fournit aussi une segmentation Parole/Silence obtenue & partir

d’un détecteur de silence.
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Le nombre de tests en fonction du nombre de locuteurs est donné dans le tableau 14.1.2. Nous
remarquons que dans le corpus Meeting la répartition du nombre de locuteurs n’est pas uniforme :

les tests contiennent uniquement 4 ou 6 locuteurs.

Nombre de tests
Nombre de locuteurs | Meeting | Broadcast News
2 0 16
3 0 18
4 68 19
5 0 8
6 98 10
7 0 3
8 0 1
9 0 1

TAB. 14.3 — Meeting et Broadcast News : Répartition des tests en fonction du nombre de locuteurs.

14.2 Comparaison des corpus

Trois différences majeures entre les corpus sont & noter, elles portent :

— sur la qualité des enregistrements,

— sur la quantité de tests par nombre de locuteurs,

— et sur la nature des conversations.

Les données d’évaluation 2000 et 2002 se distinguent par la qualité d’enregistrement. Le corpus
de 2000 est composé de conversations téléphoniques alors que le corpus de 2002 est enregistré en
qualité studio (excepté pour certains reportages présents dans les enregistrements Broadcast News).
Pour la premiere année, NIST introduit en 2002 des données enregistrées en bande large. Aucun
corpus de développement n’a été fourni avec les données Meeting et Broadcast News. Les systemes
de segmentation ont été développés a partir des corpus en parole téléphonique.

Le corpus 2002 atténue le biais de la répartition du nombre de locuteurs par test CallHome.
CallHome contient majoritairement des tests & deux locuteurs (66% des tests) alors que le corpus
2002 contient 4,7 locuteurs en moyenne par test (contre 2,5 pour CallHome). Toutefois, le corpus
2002 est majoritairement constitué de tests a 4 et 6 locuteurs. Dans les corpus 2000 et 2002, la
répartition du nombre de tests en fonction du nombre de locuteurs est loin d’étre uniforme.

Les conversations des corpus CallHome et Meeting sont spontanées alors que le corpus Broadcast
News contient des conversations préparées. Les différences entre ces corpus sont montrées dans
Ihistogramme de durées des segments (c.f. figure 14.1). La durée des segments en moyenne est de
2,1 secondes et 1,1 secondes respectivement pour CallHome et Meeting. Pour le corpus Broadcast

News, la durée moyenne des segments atteint 12 secondes.

14.3 Reésultats

14.3.1 NIST 2000 et 2001

Les résultats donnés dans le tableau 14.4 sont obtenus avec la méthode d’évaluation NIST 2000

(c.f. § 13.5.1). Un gain de performance absolu de 12% (33% en relatif) est obtenu entre le systéme
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Fi1a. 14.1 — Histogrammes de durées des segments pour les corpus CallHome, Broadcast News et Meeting.

Nombre de locuteurs
Systeme CallHome 2 3 4 5 6 7
Baseline 0,38 0,26 0,39 0,49 0,50 0,56 0,61
LIA 2000 0,36 0,26 0,37 0,46 0,47 0,53 0,59
LIA 2001 0,24 0,24 0,24 0,22 0,29 0,38 0,34
LIA 2002 (en n loc.) 0,23 0,17 0,23 0,28 0,31 0,37 0,41
LIA 2002 (en 2 loc.) 0,21 0,12 0,21 0,26 0,34 0,45 0,49
Meilleur systeme 0,20 0,13 0,21 0,22 0,32 0,38 0,40
Systeme CallHome | Arabe | Anglais | Allemand | Japonais | Mandarin | Espagnol
Baseline 0,38 0,40 0,24 0,30 0,33 0,42 0,42
LIA 2000 0,36 0,37 0,25 0,29 0,33 0,40 0,41
LIA 2001 0,24 0,22 0,26 0,24 0,26 0,24 0,25
LIA 2002 (en n loc.) 0,23 0,25 0,14 0,18 0,26 0,23 0,25
LIA 2002 (en 2 loc.) 0,21 0,22 0,10 0,16 0,22 0,20 0,24
Meilleur systeme 0,20 0,20 0,14 0,14 0,22 0,23 0,22

TAB. 14.4 — Résultat NIST n-segmentation 2000 et 2001 sur la base CallHome. Les résultats représentent
une erreur de classification E1 en retirant 0,25 seconde a la fin de chaque segment. Les segments séparés
de 0,5 seconde et appartenant & méme locuteur sont fusionnés. Les résultats sont donnés en fonction du
nombre de locuteurs dans le test et en fonction de la langue du test pour le systéme LIA de 2000 a 2002.
Le résultat "Baseline” correspond au résultat d’une segmentation triviale contenant un seul segment par
enregistrement. Le résultat du meilleur systéme est aussi donné.

2000 et le systeme 2001. Le systeme 2000 a des performances trés proches du systéeme Baseline'.
En effet, seul un gain de 4% en absolu est observé entre le systeme Baseline et le systéeme de 2000,
ce faible écart étant essentiellement di au fait que le systeme 2000 a été développé pendant la
période d’évaluation et qu’aucun test préliminaire n’a pu étre réalisé.

Le systeme 2001 est adapté pour la segmentation de fichiers multi-locuteurs pour un nombre
de locuteurs inférieur ou égal & quatre 2. Le score du systeme est stable bien que le modele du
monde soit uniquement appris sur des données de langue anglaise issues de NIST 99 (Switchboard
II phase IT). Sur 'ensemble du corpus, le systéeme obtient un score de 24%, suivant la langue ce
taux variant de +2% en absolu.

En complément des taux d’erreurs par langue et par nombre de locuteurs, la figure 14.2 montre
I’histogramme des erreurs par test.

La détection du nombre de locuteurs est représentée sous forme de tableau (c.f. § 13.3). Les

1Pour chaque test, la segmentation est composée d’un segment couvrant la totalité du fichier. Le systéme Baseline
mesure la difficulté du corpus.
2 Au-dessus de quatre, le nombre de tests n’est pas assez important pour étre significatif.
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F1G. 14.2 — Histogramme des taux d’erreurs d’affectation (E1) par tests pour le corpus CallHome lors des
évaluations NIST n-segmentation en 2000 et 2001.

tableaux 14.5 et 14.6 représentent respectivement 1’histogramme des erreurs par test pour les
campagnes 2000 et 2001.

14.3.2 NIST 2002

La méthode de calcul des erreurs a changé en 2002. Cette méthode est décrite au paragraphe
13.5.2.

Les résultats obtenus sur les corpus Broadcast News et Meeting sont donnés dans le tableau
14.7. Sur les deux corpus, un grand nombre de locuteurs ne sont pas détectés ; le taux de locuteurs
non détectés est supérieur & 15%. Pour le corpus Meeting, I'erreur la plus importante provient des
erreurs d’affectation des segments aux locuteurs détectés : le taux d’erreurs d’assignation entre
deux locuteurs détectés est de 31.8%. En revanche pour le corpus Broadcast News ce taux d’er-
reurs (10,7%) est inférieur au taux d’erreurs généré par les locuteurs non détectés sur la tache
2-segmentation (15.6%). Bien que les segments de silence signalés par NIST aient été retirés en fin
de segmentation, les taux d’erreurs de non-détection d’'un segment de parole et de non-détection
d’un segment de silence ne sont pas nuls! NIST n’a pas su expliquer le probleme lors du colloque
2002. Ces deux erreurs cumulées (E2p 4 + E2Fpp) représentent environ 5% et 8% de taux d’erreurs
pour le corpus Meeting et Broadcast News.

Le tableau 14.8 montre les résultats des deux précédents corpus évalués avec la méthode NIST
2000. La méthode d’évaluation NIST 2000 produit un score plus faible que la méthode NIST 2002.
Cette différence est de l'ordre de 12% pour le corpus Meeting et de 10% pour le corpus Broadcast

News. Elle provient des erreurs parole/silence et des zones ou des locuteurs parlent en simultané.
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yr—rg’]l8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
L’=1 Jo 0o 0o 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0 0 0
L’=2 o 0 0 0 0 0 0 28 57 20 11 3 2 0 1 0 0
L¥'=3 [0 0 0 0 0 0 5 33 20 10 8 3 2 3 1 1 0
L¥'=4 [0 0 0 0 0 8 14 7 4 4 2 2 1 0 0 0 0
L¥'=5 [0 0 0 0 5 3 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L¥'=6 [0 0 0o 1 1 1 2 0 0 1 0 00 0 0 0 0
L¥'=7 o 0o 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
L¥'=8 [0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0
L¥"=9 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L¥'=10 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

TAB. 14.5 — Répartition des locuteurs détectés sur le corpus CallHome NIST pour la tdche n-segmentation
en 2000, L?gf - L;fkf indique la différence entre le nombre de locuteurs détectés dans la segmentation

“hypothése” et le nombre de locuteurs réel de la référence. L;f[ indique le nombre de locuteurs réel.

-’88 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
L’=1 Jo 0o 0o 0 0 0 O 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
L¢’=2 o 0 0 0 0 0 0 127 124 4 8 2 0 0 0 0 0
L¥’=3 o 0 0 0 0 0 27 57 3 12 1 1 0 0 0 0 0
L¥’=4 o 0o 0o 0 0 0 22 7 5 3 0 0 0 0 0 0 0
Ly’=5 o o 0o 0 1 5 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ls’=6 o 0o 0o 0 3 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L’=7 o o 0o 1 0 1 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 O
L= o o0 0 0 0 0O 0O 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 O
Ls’=9 o 0o 0o 0 0 0 0O 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0
Ls=10 o o0 0o 0 0 0O 0O 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0

TAB. 14.6 — Répartition des locuteurs détectés sur le corpus CallHome NIST pour la tdche n-segmentation
en 2001. L};(y,f' - L;f]f indique la différence entre le nombre de locuteurs de la référence et le nombre de

locuteurs détectés dans la segmentation "hypothése”. L;fkf indique le nombre de locuteurs dans la référence.
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[ Types de taux d’erreurs [ Meeting [ Broadcast News ]
E2pR : non-détection d’un segment de parole 4.8 6.5
E2p 4 : non-détection d’un segment de silence 0,0 1.9
E2p A spk : généré par les locuteurs non détectés 15.3 15.2
E2p R spr : généré par des locuteurs inexistants dans la segmentation de référence 1.0 4.2
E2,, : assignation entre deux locuteurs détectés 31.8 10,7
FEs : tauxr d’erreurs total 52.69 38.6

TAB. 14.7 — Tauzx d’erreurs NIST 2002 sur les corpus Meeting et Broadcast News : tache n-segmentation
NIST 2002, nombre de locuteurs maximum : 10.

Nombre de locuteurs ou taux d’erreurs
Systeme Total | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nombre de tests 76 0 16 18 19 8 10 3 1 1
Corpus Broadcast News | 28,73 | - 11,93 2297 36,18 38,48 39,63 2844 3997 57,25
Nombre de tests 166 0 0 0 68 30 68 0 0 0
Corpus Meeting 40,63 | - - - 42,55 32,66 42,14 - - -

TAB. 14.8 — Résultats pour les corpus Meeting et Broadcast News : le taux d’erreurs est obtenu par la
méthode NIST 2000 (E1, en %). Le nombre d’enregistrements en fonction du mombre de locuteurs est
précisé. Attention : le score indiqué pour le corpus Meeting n’est pas représentatif. En moyenne, seulement
32 secondes des enregistrements sont utilisées dans le calcul des scores sur les 2 minutes des enregistrements.
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Chapitre 15

Segmentation en locuteurs :

2-segmentation

Les résultats auzr évaluations NIST de 2001 et 2002 obtenus par notre systeme sur la tache de
segmentation en deux locuteurs sont donnés. Dans un premier temps, le corpus utilis€ au cours de

ces deux évaluations est décrit.
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15.1 Corpus d’évaluation

15.1.1 NIST 2000 et 2001

La population des tests est composée de fichiers extraits de la base Switchboard II phase II. Ce
corpus est composé de 1000 conversations téléphoniques filaires d’une durée de 60 secondes :

— 271 tests contiennent deux locuteurs hommes,

— 321 tests contiennent deux locuteurs femmes

— et 408 tests sont mixtes.

La figure 15.1 montre I'histogramme des durées des interventions pour le corpus.
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Fi1c. 15.1 — Histogramme des durées des interventions pour le corpus NIST 2-speaker en 2000 et 2001.

15.1.2 NIST 2002

Le corpus est composé de conversations téléphoniques cellulaires extraites de Switchboard IT
phase IIT [LDC 2002]. Le corpus contient 199 fichiers d’une durée moyenne de 120 secondes. La
répartition des tests par genre n’a pas été fournie en 2002. La figure 15.2 illustre la durée des

segments pour ce corpus.
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Fi1G. 15.2 — Histogramme des durées des interventions pour le corpus NIST 2-speaker en 2002.
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Systéme | Corpus | 2 hommes | 2 femmes | homme/femme

Baseline 0,33 0,33 0,33 0,32
LIA 2000 0,31 0,32 0,33 0,29
LIA 2001 0,26 0,25 0,28 0,26

Meilleur 0,07 0,06 0,10 0,05
LIA 2002 | 0,10 - - -

TAB. 15.1 — Résultats de la tache 2-segmentation auz évaluations NIST 2000 et 2001. Les résultats sont
donnés avec la méthode d’évaluation NIST 2000 pour les systémes du LIA de 2000 a 2002 et pour le systéeme
ayant obtenu les meilleurs résultas auz évaluations (Meilleur).

Systéeme Méthode d’évaluation NIST 2000 | Méthode d’évaluation NIST 2002
Baseline - 34,51
LIA 9,99 15,60
CLIPS - 16,58
LIA+CLIPS 8,05 14,24

TAB. 15.2 — Résultats de la tache 2-segmentation o I’évaluation NIST 2002. Les résultats sont
donnés avec la méthode d’évaluation 2000 et 2002. Le systéme ayant obtenu les meilleurs résultats
est le systéeme LIA.

15.2 Reésultats

15.2.1 NIST 2000 et 2001

Les résultats obtenus aux évaluations 2000 et 2001 sur la tache 2-segmentation sont loin des
résultats obtenus par le meilleur systeme (c.f. tableau 15.1). Le systéme utilisé est identique au
systeme de la tache n-segmentation hormis le nombre de locuteurs maximum fixé a deux. En
collaboration avec Eurecom, le systeme 2000 a été développé en aveugle lors de ’évaluation, tandis
que le systeme 2001 a été développé a partir du corpus de développement multi-locuteur CallHome.

15.2.2 Résultats NIST 2002

Le LIA, lors de I’évaluation 2002, a obtenu les meilleures performances pour la tache 2-
segmentation (15,60%). Ce résultat est amélioré en utilisant un systéme de fusion conjuguant
les systémes du CLIPS et du LIA [Moraru 2003]. Le systeme de fusion LIA 4+ CLIPS obtient
14,24% d’erreurs. La méthode d’évaluation NIST 2002 génere environ 5% d’erreurs de plus que
la méthode d’évaluation NIST 2000, la différence provienant des erreurs sur les segments ou les

locuteurs parlent en simultané.

15.2.3 Comparaison des corpus

Les deux corpus sont composés de conversations téléphoniques spontanées entre deux locuteurs,
seul le type de canal de transmission changeant d’un corpus a 'autre. Les performances obtenues
sont proches (environ 10% avec le systeme 2002 et la méthode d’évaluation NIST 2000). Par contre,
une différence de performances importante a été constatée en VAL avec un systeme identique (c.f.
annexe D). Les enregistrements cellulaires sont plus difficiles a traiter en VAL. Le systeme 2002,
appliqué sur le corpus d’évaluation 2000, obtient des performances proches du meilleur systeme
(LTA 2002 ~ 10%).
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Chapitre 16

Conclusion

Les participations aux évaluations NIST 2001 et 2002 nous ont permis d’évaluer la méthode de
segmentation en locuteurs proposée dans la partie II. Actuellement aucune tache d’appariement
en locuteurs n’est envisagée dans ces évaluations. La diversité des corpus a montré la difficulté de
la tache de segmentation, en particulier pour la segmentation des réunions (corpus Meeting).

Lors des évaluations NIST 2002, le systeme du LIA a obtenu le plus faible taux d’erreur pour
la tache de segmentation en deux locuteurs. Des problemes restent encore non résolus ou mal

solutionnés :
1. Les segments ou plus d’un locuteur interviennent sont un probleme qui n’a pas été abordé.

2. Aucun développement spécifique n’a été fait pour les deux corpus en bande large. Des gains de
performances sont envisageables, en particulier en utilisant des modeles du monde spécifique

aux corpus ainsi qu’une paramétrisation acoustique adaptée.

3. La détection du nombre de locuteurs reste l’enjeu majeur de la segmentation. Le systeme
proposé est le seul systeéme offrant une détection en automatique du nombre de locuteurs.
OGI, le MIT et le CLIPS utilisent des systemes qui fixent a priori le nombre de locuteurs a 2
ou 3. Bien que la solution proposée de détection du nombre de locuteurs ne soit pas parfaite,
elle a apporté un gain de performance sur deux des trois corpus multi-locuteurs (méthode
d’évaluation NIST 2001).
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Cinquieme partie

Conclusions et perspectives
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Chapitre 17

Conclusions et perspectives

Ce travail de these s’inscrit dans le cadre de 'indexation en locuteurs de documents sonores.
L’indexation en locuteurs consiste & déterminer automatiquement le nombre de locuteurs et a spé-
cifier les interventions de chaque locuteur. L’indexation, abordée en vue d’une recherche d’informa-
tion, est un théme dont les enjeux applicatifs sont de plus en plus importants avec ’accroissement
de la quantité des documents numériques disponibles sur le Web ou sur les média numériques (té-
lévisions et radios). L’acces efficace & 'information suppose que les collections de documents soient
archivées, classées et décrites. Les travaux présentés dans cette these proposent des méthodes pour
I’indexation des documents sonores en vue d’une recherche suivant les intervenants présents dans
les documents. Deux themes sont abordés : la segmentation en locuteurs d’un document sonore et

I’appariement en locuteurs d’une collection de documents sonores.

17.1 Conclusions

Segmentation en locuteurs

La segmentation en locuteurs d’un document sonore consiste a déterminer le nombre de locu-

teurs et a détecter les segments de chaque locuteur. Trois points demeurent problématiques :

— La détection du nombre de locuteurs de fagon automatique butte sur le probleme plus général
de la détection du nombre de classes lors d’une classification en aveugle. Les méthodes usuelles
n’obtiennent pas de résultats satisfaisants et ce malgré 'introduction d’heuristiques ou de
facteurs correcteurs.

— L’évaluation des performances est toujours sujet a critique malgré les efforts de NIST pour
définir une mesure de référence. Les différents criteres a évaluer restent tres difficiles a syn-
thétiser. Les méthodes d’évaluation doivent satisfaire deux critéres antinomiques :

— La mesure doit étre synthétique (un seul score) pour comparer aisément les performances
des méthodes.

— Les différents types d’erreurs doivent pouvoir étre analysés finement. Par exemple, la mé-
thode actuelle n’integre qu’indirectement la détection du nombre de locuteurs. Lors des
évaluations NIST, il est apparu préférable, pour minimiser le taux d’erreur, de fixer a priori
(& deux) le nombre de locuteurs au lieu de chercher & détecter celui-ci. La méthode d’éva-
luation repose uniquement sur un taux d’erreur d’affectation mesuré en centiseconde. Par
conséquent, les systéemes gagnent & détecter correctement le ou les locuteurs majoritaires
quitte a ne pas trouver les locuteurs s’exprimant peu. Le probleme peut étre résolu en

fixant des cotits plus élevés pour les locuteurs non détectés. Mais il demeure le choix des
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criteres de qualité d’une segmentation. Les criteres fixés par NIST ne correspondent pas
nécessairement aux critéres pour les applications visées.

— La détection des segments dans lesquels plusieurs locuteurs s’expriment simultanément n’est
pas abordée par les méthodes proposées dans la littérature, incluant la nétre. Les méthodes
supposent, que les locuteurs ne parlent pas en méme temps ou qu’ils ne se coupent pas la pa-
role. Cette hypothese semble peu réaliste comme le montre le corpus Meeting des évaluations

NIST 2002 (les locuteurs parlent en simultané pendant 75% du temps).

La majorité des travaux consacrés a la segmentation en locuteurs repose sur un enchainement
de modules dont les deux principaux sont la détection de ruptures et la classification hiérarchique
ascendante. Nous avons proposé une approche différente, s’apparentant & une méthode de classifi-
cation descendante, qui permet de pallier les problemes des approches classiques. Dans un méme
processus, les ruptures, les segments et les locuteurs (leurs modeles) sont remis en cause itérative-
ment jusqu’a 'obtention de la solution optimale :

— La conversation est modélisée par un modele de Markov caché (HMM) évolutif dans lequel les

états correspondent aux locuteurs et les transitions modélisent les changements de locuteurs.

— A chaque itération du processus, un nouveau locuteur est détecté et ajouté au modele HMM

dont les parametres sont réévalués (d’ou le qualificatif d””évolutif”).

La méthode a été développée a I’aide d’un corpus issu des évaluations NIST, puis validée lors des
évaluations 2001 et 2002. Les expériences réalisées ont montré I'intérét d’un modele de conversation
reposant sur un HMM (un gain de 3,45% en absolu et de 24% en relatif est obtenu grace aux
contraintes portées par les transitions du HMM). De plus, approche segmente les documents en
un temps de calcul réduit (en dessous du temps réel).

Lors des évaluations NIST 2001 et 2002, les résultats de I’approche proposée sont comparables
aux méthodes concurrentes pour les taches de segmentation en n locuteurs, bien que la méthode
soit pénalisée par ’absence de données complémentaires pour I’apprentissage du modele du monde,
i.e. un modele générique de locuteurs.

Durant la campagne d’évaluation NIST 2002, notre systéme a obtenu les meilleures perfor-
mances pour la tache de segmentation en deux locuteurs et ce avec un temps de calcul de 0,3 fois

le temps réell.

Appariement en locuteurs

L’appariement automatique en locuteurs d’une collection de documents préalablement segmen-
tés consiste a déterminer le nombre de locuteurs de la collection et a retrouver les interventions de
chaque locuteur dans I’ensemble des documents. Peu de travaux traitent de ce sujet bien que cette
tache soit nécessaire dans la majorité des applications pratiques d’indexation en locuteurs.

Dans ce travail, la méthode d’appariement employée repose sur une méthode de classification
hiérarchique, dans laquelle nous avons introduit les connaissances apportées par la segmentation
des documents. Notre contribution porte sur deux points :

— Deux nouvelles mesures ont été proposées, elles permettent lors du calcul des mesures de
dissimilarité entre les classes de tirer profit de toutes les interventions contenues dans les
documents segmentés. Aucun gain de performance significatif n’a été relevé pour la tache
visée, cependant ces mesures ont montré un intérét lors des expériences de discrimination.

— Une nouvelle méthode d’élagage pour la détermination du nombre de locuteurs a été proposée.

Contrairement & ’approche classique, qui nécessite de couper ’arbre avant d’entreprendre

1Les autres systémes présentés sont entre 1 et 2 fois le temps réel.
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I’élagage, cette méthode détecte directement le nombre de locuteurs sans engendrer de perte

de performances.

17.2 Perspectives

Segmentation en locuteurs

Les recherches actuelles en segmentation de locuteurs ne proposent des solutions obtenant des
performances satisfaisantes pour la détection des locuteurs que lorsque le nombre de locuteurs est
un parametre connu du systeme. L’approche proposée reposant sur un HMM évolutif a montré
un potentiel intéressant pour explorer ce probleme, notamment grace au respect du maximum de
vraisemblance tout au long du procédé. De nouvelles investigations concernant les criteres d’arrét
et la sélection des données initiales des modeles doivent permettre d’améliorer ces points.

Avec la méthode proposée, le cas des locuteurs s’exprimant simultanément semble plus facile
a prendre en compte qu’avec les méthodes concurrentes. Par exemple, ce phénomene peut étre
abordé en conservant les chemins alternatifs lors de la segmentation; une autre voie a explorer
concerne les méthodes de séparation de sources.

Enfin, 'approche proposée peut étre améliorée & court terme sur deux points particuliers :

— Il serait préférable que les émissions évoluent dans un espace probabiliste comme les
transitions. Une solution serait de mettre en ceuvre une méthode de type WORD+MAP
[Fredouille 1999, Fredouille 2000b] permettant de normaliser les scores & partir d’une distri-
bution a posteriori des vraisemblances. Celle ci pourrait étre combinée avec les approches
D-Norm [Ben 2002] qui permettent de s’affranchir du besoin de données supplémentaires
pour estimer les parametres de la normalisation.

— Les modeles de Markov fournissent un cadre théorique qui a fait ses preuves dans des domaines
variés allant de la reconnaissance de la parole aux codes correcteurs. Il existe cependant des
limitations dans les HMM conventionnels. En particulier, le modele suppose que la probabilité
de la durée de passage dans un état suive une loi exponentielle décroissante. Les probabilités
de transition dépendent seulement des états d’origine et de destination ; chaque observation
dépend uniquement de ’état qui I'a générée, i.e. le modele ne tient pas compte des observa-
tions voisines. De nombreuses recherches dans le domaine de la reconnaissance de la parole
ont été menées pour remédier au probléeme [Crystal 1982, Levinson 1986, Russel 1985]. Les
solutions proposées n’ont pas significativement augmenté la précision de la reconnaissance
dans les applications pratiques. Pour les appliquer a la méthode de segmentation présentée
ici, elles devront faire I'objet d’une étude dans le but d’adapter au mieux la loi de durée au

probleme traité.

Appariement en locuteurs

Ce travail étant 'un des premiers sur le theme de I'appariement en locuteurs de documents

segmentés, il reste bien entendu de nombreuses voies a explorer :

— Pour I’évaluation des performances, la méthode présentée consiste a mesurer l’erreur de clas-
sification au niveau des interventions sans tenir compte de la durée de celles-ci. Une solution
permettant d’intégrer cette durée consiste a utiliser les méthodes d’évaluation issues de la
tache de segmentation, cependant la complexité algorithmique peut étre un probleme (I’éva-
luation reposant sur un algorithme a priori non polynomial). Bien entendu, comme pour la

segmentation, les critéres a évaluer restent a définir. ..
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— La normalisation des mesures de dissimilarité a partir des valeurs de la matrice de dissi-
milarité est a explorer. La normalisation pourrait s’inspirer des méthodes comme H-norm,
T-norm, WORD+MAP ou D-norm ([Gravier 2000], [Auckenthaler 2000], [Fredouille 1999],
et [Ben 2002]).

— Bien qu’il s’agisse davantage d’une suite logique, il sera nécessaire d’évaluer ’appariement a

partir des segmentations obtenues avec la méthode proposée.

Indexation de documents

e Dans cette these, nous avons étudié I'indexation uniquement pour des documents sonores
et suivant une seule caractéristique (les locuteurs). En vue d’une intégration dans un systeéme de
recherche documentaire, notre systeme pourra étre étendu :

— a des caractéristiques supplémentaires, par exemple la musique ;

— ou & de nouvelles informations sur les locuteurs (c.f. § 1.5).

L’introduction d’informations supplémentaires devrait renforcer la qualité de la segmentation et
de lappariement des documents. Cependant, la détection de nouvelles caractéristiques, différentes

des locuteurs, complique la tache d’indexation.

e Un autre enjeu consiste a intégrer les paroles prononcées par les locuteurs dans I'indexation
en locuteurs. Jusqu’a présent, la segmentation est utilisée en amont des taches de reconnaissance
de la parole (Broadcast news, [NIST 2000]) pour Padaptation des modeles de parole aux locuteurs.
Cependant, les récents travaux du groupe SuperSID de ’école d’été de I’Université John Hopkins
montre U'intérét de l'intégration d’informations complémentaires, en particulier textuelles, pour la
vérification du locuteur [Reynolds 2002]. Il est envisageable d’adapter les techniques proposées par
le groupe SuperSID a I'indexation en locuteurs pour la segmentation de longs documents comme

pour 'appariement.

e Les segmentations et les partitions produites par les deux taches abordées dans ce travail
ont été uniquement évaluées en fonction des segmentations et des partitions de référence fournies
avec les corpus d’évaluation. Les méthodes d’indexation proposées devront étre intégrées dans une
application de recherche documentaire pour évaluer la qualité des réponses apportées aux requétes
des utilisateurs en termes de précision et de rappel. Il reste, bien entendu, a mettre en place des
index et un moteur de recherche adaptés aux documents traités, ainsi qu’a définir les modalités
d’interrogation suivant les locuteurs (identité des locuteurs, exemples de voix).

Si jusqu’a présent le temps de calcul de I'indexation n’était pas une contrainte majeure, l'indexa-
tion étant réalisée a priori . Toutefois il devient une contrainte dans un systeme d’interrogation, la
réponse doit étre rendue a 'utilisateur en un temps raisonnable, en plus d’étre de qualité.

e Au vu de la nature des documents rencontrés (films et émissions télévisées) sur le Web, un
systeme multimodal reposant sur le principe du modele HMM et associant I'image au son représente
une piste intéressante a explorer.
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Annexe A

Vérification du locuteur, NIST
2000 a 2002

Un résumé des systémes de vérification du locuteur présentés aux évaluations NIST de 2000 a
2002 est présenté dans cette annexe. Le tableau A.1 montre les parametres des systemes, la figure
A1 illustre les résultats obtenus.

Systeme de vérification du locuteur du LIA aux évaluation NIST de 2000 a 2002.
2000 et 2001 : téléphone filaire
2002 : téléphone cellulaire
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F1G. A.1 — Résulats NIST de 2000 a 2002

129



130 ANNEXE A. VERIFICATION DU LOCUTEUR, NIST 2000 A 2002
| Module Parametre 2000 \ 2001 2002
Corpus filaire filaire cellulaire
Paramétrisation Type LFCC LFCC LFCC
Nb Coef. statiques 16 16 16
Delta oui oui oui
Limitation de bande
passante (300-3400Hz) oui oui oui
CMS oui oui non
Suppression de trames non oui oui
Normalisation non non oui en fin de processus
Modele du monde Nb de composantes 128 128 128
Dependant du genre oui oui oui
Dependant du micro oui oui non
Nb de modeles 4 indépendant 4 indépendant 2 UBM
Algorithme EM-ML EM-ML EM-ML
Suppression de trames oui oui non
Controle de la variance non non oui
Modele de locuteur Nb de composantes 128 128 256
Adaptation MAP MAP MAP
Durée d’apprentissage 2m 2m 2m
Nb de sessions 1 1 1
Test Durée 15-45s 15-45s 15-45s
Score Type SWGM Ir() Ir()
Normalisation WMAP ZNorm + WMAP TNorm

TAB. A.1 — Paramétres des systémes de vérification du locuteur auz évaluations NIST de 2000 & 2002.




Annexe B

Plate-forme de développement
ELISA

B.1 Consortium ELISA

"Le LIA est membre fondateur du consortium ELISA. Ce consortium a été crée par '’ENST, le
LIA et 'IRISA, auxquels se sont joints différents laboratoires, comme I’EPFL, I'IDIAP et ’ERM.
ELISA a pour objectifs de faciliter les recherches coopératives en reconnaissance du locuteur. Le
consortium organise des réunions réguliéres, maintient une plate-forme logicielle pour la reconnais-
sance du locuteur et aide ses membres a se présenter aux évaluations internationales, comme les
campagnes NIST, en fournissant logiciels et aide technique et scientifique. La majorité des labo-
ratoires du consortium participent conjointement auz évaluations NIST et présentent leur travaux
dans des publications communes [ELISA 2000, Gravier 1999].

Enfin, en dehors des participants fondateurs, ELISA est un consortium d contours variables,
différents laboratoires rejoignant celui-ci pour une action précise a durée limitée. Cette structure
souple est facilitée par la derniére caractéristique du consortium : ELISA est auto-financé par ses
participants.”Bonastre 2000].

B.2 Plate-forme pour la tache de vérification du locuteur

La plate-forme ELISA a été développée pour faciliter la mise en place des expériences de vérifi-
cation du locuteur dans le cadre des évaluations NIST. Elle permet aussi bien d’assurer la phase de
développement des systemes de vérification que de faciliter la mise en place des évaluations. Cette
plate-forme est composée de trois parties :

— Un PEC (Plan d’évaluation Commun) qui définit les ensembles de données de développement,
les données d’évaluations étant définies par NIST. Chaque année, le consortium met en place
un nouveau PEC a partir des données de I’évaluation NIST précédente.

— Un ensemble de logiciels! :

— Sphere est une bibliotheque mise a disposition par NIST pour la manipulation des fichiers
sons au format SPHERE.

— SPRO pour la paramétrisation : ces logiciels sont développés par Guillaume Gravier
(IRISA).

1Les logiciels cités sont ceux inclus dans la plate-forme de 2000 & 2002
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— AMIRAL pour la modélisation, le calcul des vraisemblances, la normalisation... Ces pro-
grammes sont développés par le LIA depuis 1998 (Teva Merlin, Jean-Francois Bonastre,
Corinne Fredouille, Sylvain Meignier).

— SilRemove, un module de suppression de trames est proposé a l'origine par Ivan Magrin-
Chagnolleau (DDL); le développement de ce module & depuis été poursuivi par 1’équipe
du LIA, intégrant différents algorithmes de suppression de trames.

— DetCurve est un module de calcul des courbes DET provenant de NIST.

— Un ensemble de scripts permettant d’interconnecter les différentes phases d’une expérience
(c.f. figure B.1). Ces modules ont été développés par le LIA avec la contribution de 'TRISA
pour la partie normalisation.

Depuis 2001, une nouvelle plate-forme est développée et maintenue par le LIA. Dans cette plate-
forme, une expérience se résume a un script enchainant les différentes taches et & un ensemble de
fichiers de configuration. La plate-forme a ’avantage de prendre en charge les expériences de leur
définition jusqu’a la génération des compte-rendus d’expérience. Les interventions de 'utilisateur
se limitent a la définition des parameétres de ’expérience et a ’ajout ou au remplacement d’un des

modules de la chaine opératoire.

(" train ) ( train [ test (" norm \( norm )
L locuteur JIe monde Ui |_imposteur | | test
Paramétrisation sph sph sph sph sph
all_prm.sh l l i
prm prm prm prm prm
| |
Modélisation ; ;
all_gmm.sh
gmm | gmm gmm J|
cn\cb
Vérification v v
all_llk sh 1k 1k 1k (norm) 1k (map) 11k (hnorm, znomr)

Ly l |

Normalisation Y

all_llk2nist.sh
1Ir
|
norm lIr
nist
|
Décision/Evaluation ¢
all_courbe.sh

ps

Fic. B.1 — Vue générale de la plate-forme de vérification du locuteur

B.3 Plateforme pour la tiche de segmentation en locuteurs

Sur le méme principe que la plate-forme de vérification du locuteur, une plate-forme destinée
aux évaluations de segmentation en locuteurs a été developpée a partir de 2001. La complexité des

expériences de segmentation est moins importante que pour la vérification du locuteur (c.f. figure
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B.2). Cette plate-forme et le PEC associé pour la tache de segmentation ont été définis par le LIA
en 2001 et 2002.

Paramétrisation

Modélisation

Segmentation l
hypothése

|

Evaluation l

score

F1G. B.2 — Vue générale de la plate-forme de segmentation en locuteurs
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Annexe C

Systeme LIA 2000 et 2001 de

segmentation en locuteurs

C.1 Systeme développé par le LIA pour NIST 2001

Le systeme proposé en 2000 résulte de la collaboration du LIA avec 'Institut Eurecom. Ces
travaux ont été réalisés par Teva Merlin (LIA) et Perrine Delacourt (Eurecom). Ce systéme a été
développé en aveugle (aucun test péliminaire n’a été fait) lors des évaluations. Le processus de
segmentation est réalisé en deux étapes :

— Une détection de rupture permet d’obtenir des segments de parole contenant un seul locuteur.

La détection calcule une distance entre deux fenétres glissantes sur le signal. Les frontieres
entre les segments sont déterminées par un seuil sur la suite des distances ([Delacourt 2000b]).

— Un systeme de détection des locuteurs repose sur les modeles GMM. Un processus itératif

sélectionne le plus long segment trouvé dans la phase précédente. Un modele de locuteur est
appris sur ce segment. Enfin, tous les segments, dont le rapport de vraisemblance pour ce
modele est supérieur a un seuil, sont associés au locuteur. L’algorithme recherche un nouveau

locuteur s’il reste des segments non attribués a un locuteur.

C.2 Systeme développé par le LIA pour NIST 2001

Le systeme proposé en 2001 est proche du systeme exposé au paragraphe 4. Le modele de
conversation est identique : la conversation est modélisée par un HMM ou les états représentent
les locuteurs et les transitions les changements de locuteurs. Seul quelques parametres different :

— Les vecteurs acoustiques sont composés de 16LFCC complétés par les Delta.

— Les modeles de locuteur sont initialisés a partir d’un modele du monde et les moyennes des

modeles de locuteur sont appris par EM-ML.

— Le critere d’arrét de la convergence des modeles utilise la probabilité du chemin de décodage.

— Le critere d’arrét pour l'ajout des modeles utilise la probabilité du chemin de décodage, si

le locuteur n’est associé qu’a un seuil segment d’une durée inférieure a 3 secondes alors le
processus d’ajout de locuteur s’arréte.

Les parametres de ce systeme ont été fixés sur le corpus de développement CallHome composé

de 56 enregistrements différents des enregistrements d’évaluation.
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Annexe D

Descriptif des systemes proposés
lors des évaluations NIST 2002
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1. LIA ONE SPEAKER” SYSTEM

1.1. Overview
1.1.1. Parameterization

The signal is characterized as follows: 24 filter bank
coefficients over 20ms Hamming-windowed frames are
computed at a 10 ms frame rate. Bandwidth is limited
to the 300-3400 Hz range. Filter bank coefficients are
then converted to 16th order cepstral features using
Discrete Cosine Transformation. Finally, the cepstral
features are augmented by delta coefficients.

A frame removal algorithm is then applied on fea-
ture vectors to discard non significant frames. This
algorithm is based on a bi-gaussian modeling of the en-
ergy distribution, learnt from non-zero energy frames
using EM algorithm. The threshold used to determine
which frames to discard is computed based only on the
characteristics of the gaussian of high energy.

The final step consists in centering and reducing the
distribution of all coefficients for the remaining frames.

1.1.2. Modeling

All models are based on GMMs, with diagonal covari-
ance matrices.

Background model(s): Two kinds of background
models are used, depending on the system:

e 128 components, gender-dependent models;

e 256 components Universal Background Models,
derived from the gender-dependent models cited
above.

A standard EM algorithm with ML criterion is used to
learn the background models. Variance flooring is ap-
plied during the training so that variance for each gaus-
sian is no less than 0.5 z the global variance. The data
used for background models come from the 99 NIST
evaluation (landline telephone) and are composed of
171 male test segments and 268 female test segments
(with a mean duration of 30 seconds). For some sys-
tems, new background models are computed using cel-
lular data from the 2001 NIST evaluation (74 male
test segments and 100 female test segments), using the
above background models as initialization for the EM
algorithm.

Speaker models: All speaker models are derived
from the background model using a variant of MAP
adaptation of the means. The relative weights of the
background model and the estimation data result from
a combination of the amount of data available in both
cases and a priori weights (0.25 for the background
model, 0.75 for the estimation data).

139

1.1.8. Scoring and normalization

Once log-likelihood scores are estimated at the frame
level, each speech signal is split into fixed length tem-
poral blocks (0.3s duration) within which an arithmetic
mean is applied to merge log-likelihood score and to get
block segmental scores. T-norm is applied on the block
scores, which are then merged again (arithmetic mean)
to provide decision scores. The impostor population
required to compute the score distributions for T-norm
is extracted from cellular data of 2001 evaluation cam-
paign (74 male speakers and 100 female speakers). Fi-
nally, the decision scores are compared to a threshold,
tuned to minimize DCF value on a development data
set (2001 evaluation campaign).

1.2. Development results
1.3. System specifics
1.3.1. LIA_1 Primary system

This system relies on a 256 components Universal Back-
ground Model computed on landline data (from the
NIST 1999 evaluation).

T-norm is applied on block scores as decribed in 1.1.3.
The decision threshold is set at 1.5.

1.3.2. LIA_2

This system uses the same UBM as the primary system.
No normalization is applied here.
The decision threshold is set at 0.45.

1.3.3. LIA_3

The background model is a 256 components UBM
learnt on cellular data from the NIST 2001 evaluation,
using the landline UBM as initialization for the EM
algorithm.

T-norm is applied on block scores as decribed in 1.1.3.
The decision threshold is set at 1.5.

1.8.4. LIA_J

This system uses two 128 components, gender-
dependent background models computed on landline
(NIST 99) data.

T-norm is applied on block scores as decribed in 1.1.3.
The decision threshold is set at 1.5.

1.3.5. Results

Systems:
Figure 1 shows the results for all LIA 1-sp systems.



140ANNEXE D. DESCRIPTIF DES SYSTEMES PROPOSES LORS DES EVALUATIONS NIST 2002

LIA: 2002, 1-Speaker Detection -- Primary Condition

Y
NN

N
. N
N

40

N

N

Miss probability (in %)
4

N

0.5
wmm | |A-1, UBM 256 landline - TNorm
02 LIA-2, UBM 256 landline - No Normalization _
) = LIA-3 UBM 256 cellular init landline - TNorm
01 LIA-4 2x128 GMM landline - TNorm

01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Alarm probability (in %)

Fig. 1. 1-sp: Results by system on 2002 evaluation

It is interesting to notice the different behaviors be-
tween LIA_1 and LIA_4, which differ by the kind of
background model they use (256 components UBM in
one case, 2 gender-dependent, 128 components models
in the other case) and the size of speaker models. The
UBM-based system shows better performance around
the minimum DCF point, while the other system ap-
pears to be more interesting at EER.

Also to be noticed is the comparable results ob-
tained by LIA_1 (UBM computed on landline data)
and LIA_3 (UBM computed on cellular data). The use
of cellular data for the background model doesn’t help
here (though it is worth mentionning that the cellular
UBM was computed with the landline UBM as initial-
ization).

Gender:

Figure 2 shows results by gender for LTA_2 system
(similar to the primary system but without normaliza-
tion) and ELISA system (basically, LIA system for the
2001 evaluation) on both 2001, landline data, and 2002,
cellular data.

For both systems, male and female results are com-
parable on 2001 data. On 2002 data, the results for
females are slightly better than for males in the case of
ELISA system, and significantly better in the case of
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Fig. 2. 1-sp: Results by gender for current (LIA2) and
last year (ELISA) systems, on cellular (2002) and landline
(2001) data

LIA_2 system. It will be interesting to find out which
factor leads to this behavior with the 2002 data.



2. LIA SEGMENTATION SYSTEM

2.1. Overview
2.1.1. Parameterization

The signal is characterized as follows: 24 filter bank
coefficients over 20ms Hamming-windowed frames are
computed at a 10 ms frame rate. Filter bank coeffi-
cients are then converted to 20th order cepstral fea-
tures using Discrete Cosine Transformation. Finally,
the cepstral features are augmented by the energy.
Unlike what is done for the 1sp task, no frame re-
moval or any coefficient normalization are applied here.

2.1.2. Background model

Background Modeling scheme is based on classical
GMMs. Background model is characterized by 128
components, each summarized by a diagonal covariance
matrix. This model is neither gender- nor handset-
dependent. It is trained with a classical EM algorithm
based on ML principle. At each iteration of the training
algorithm, frames which are too ”close” to a particular
gaussian are discarded, such preventing variance from
getting too low (but in a finer way than a mere variance
flooring, which proved to be less efficient for this task).

Two background models are learnt from data sets
defined as:

o 8kHz training data extracted from data of 1999
evaluation campaign (the same subset we used for
ELISA system, smaller than the dataset used for
our 1sp systems).

e 16kHz training data extracted from the ”Santa
Barbara Corpus of Spoken American English,
Part one” (LDC, 31 Jul 2000). 10 minutes are
extracted from each of the 14 files. Each test is
downsampled from 22kHz to 16kHz.

Cepstral Mean Subtraction is applied on training
data before learning.

The 8kHz background model is used with Switch-
board corpus. Whereas the 16kHz background model
is used with Meeting and Broadcast News corpus.

2.1.8. Speaker models

Speaker models are derived from one of the two back-
ground models by applying MAP adaptation (means
only are adapted). The adaptation technique used here
is not the same one as for 1sp. It relies on fixed, a priori
weights (background weight = 0.4 and speaker weight
= 0.6).
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2.1.4. Scoring

For each speaker model, a likelihood ratio is computed
for each fixed duration (0.3s) block.

2.1.5. Segmentation system

Segmentation using a Markov Model: The seg-
mentation is modeled by a Markov Model [1]. During
the segmentation, the Markov Model (MM) is gener-
ated by an iterative process, which detects and adds
a new state (i.e. a new speaker) at each stage. Each
MM state characterizes a speaker, and the transitions
model the changes between speakers (figure 3).

Example: First speaker "L0”: A first speaker "L0”
is learnt on the whole test. The segmentation is mod-
eled by a one-state MM and all the 0.3s blocks are set
to speaker "L0”.

Second speaker "L1”:

o Selecting data for the new model “L1”: A new
speaker model is learnt on 3 seconds of test
that maximize the sum of likelihood ratio for
model "L0”. A new state labeled "L1” is added
to the MM. The 3 seconds of test are given to
speaker "L1” in the segmentation (and removed
from "L0”).

o Adapting speaker models and computing the seg-
mentation: First, the speaker models are adapted
according to the segmentation data. Then,
Viterbi decoding produces a new segmentation.
Adaptation and decoding are performed while
the segmentation differs between two successive
steps.

Next speakers "L2”, "L3”, ..., "LX”: Next speakers
are obtained the same way as speaker "L1”. 3 seconds of
test labeled ”"L0” are selected. A new state is added to
the MM, the 3 seconds of test are labeled "LX”. Model
”LX” and the segmentation are computed.

When does the process stop 7

o If the Viterbi probability path decreased between
two steps. The Viterbi probability path of the
previous iteration is estimated again according to
the new transitions probabilities. The transitions
probabilities depend on the number of states in
the MM (see below). The previous segmentation
is kept (the last speaker is removed) and we stop.

e If more than the maximum number of speakers
allowed is reached.

o If there is no more 3 seconds segment labeled ”L0”
left in the segmentation.
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Fig. 3. Example of segmentation



o Dirty trick: If only one segment is labeled as the
last speaker. The previous segmentation is kept
and we stop.

At the end of the process, only the segments labeled
as speech by NIST Speech Activity Detector are kept.
System Parameters:

o The transition probabilities of the MM are:

— the probability of staying in the same state
is ”0.6”;

— the probability of switching to the next step
is equal to 70.4/(n-1)”, where n is the num-
ber of states.

e The maximum number of speakers allowed is set
to 2 or 10, depending on the corpus.

2.2. System specifics
2.2.1. Primary system LIA_1_seg

Switchboard: the maximum number of speakers al-
lowed is set to 2.

Meeting and Broadcast News: the maximum number
of speakers allowed is set to 10.

2.2.2. Secondary system LIA_2_seg

Switchboard: the maximum number of speakers al-
lowed is set to 10.

Meeting and Broadcast News: the maximum number
of speakers allowed is set to 2.

2.3. Development results
2.3.1. Development corpus

The corpus used for development is composed of:

e 100 files drawn from Switchboard 2001 2sp evalu-
ation;

o 62 English files extracted from CallHome corpus
(evaluation and development).

2.3.2. Baseline system

Tables 1 and 2 show the results obtained with the
system described in 2.1.5. All the development was
done with the maximum number of speakers allowed
set to 2. Error rates were computed with the NIST
2001 scoring. The baseline system obtained 10.79%
of error with a majority of scores lower than 10%
(fig. 4). The values given to the various parameters
(MAP, parametrization, HMM) for the NIST 2002 sys-
tem were selected according to the results obtained on
the Switchboard corpus.
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6326.23 | Total time in a state to be segmented (in seconds)

5643.38 | Time in a correctly segmented state (in seconds)
682.85 | Time in an incorrectly segmented state (in seconds)
10.79 Segmentation error

Table 1. Scoring results on development corpus.

| Corpus | Error | number of tests # |
Switchboard 9.95 100
CallHome 11.57 62
All 10.79 162

Table 2. Error rates by corpus, on development cor-
pus.

Baseline system result (20 LFCC + Energie)
50
45
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error histogram by test (1 class = 2 percent)

Fig. 4. Histogram of segmentation error: number of files (y
axis) for each percentage of error (z axis), on development
corpus

2.3.3. Parameterization

Table 3 shows the segmentation error for various kinds
of parameterization. In the case of LFCC+Energy,
the error rate decreases as the number of LFCC co-
efficients increases. Energy helps to segment the sig-
nal if speakers or their records have different vol-
umes. LFCC+Delta coefficients obtain worse results
than LFCC+Energy but a gain is observed between
16LFCC and 16LFCC+Delta.

2.8.4. Transition weights in the Markov Model

We recall that the choice of speaker is done every 0.3
second. Table 4 shows the influence of the transition
weights. The best result is obtained with a weight of
0.6 for staying in the same state and 0.4 for switching
to the next step. A lower weight favors small segments
whereas higher weights tend to produce large segments.
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| Parameterization | Error |

20LFCC 12.29
20LFCC+Energy | 10.79
20LFCC+Delta 14.03
16LFCC 14.67
16LFCC+Energy 11.63
16LFCC+Delta 13.02
16LFCC+E+Delta 17.77

Table 3. Error rates on development corpus, for vari-
ous kinds of parameterization.

bi; transition weight | Switchboard  CallHome [ Sum

Markov Model (0.3) 45.12 48.97 47.13
Markov Model (0.4) 31.22 38.78 35.17
Markov Model (0.5) 12.59 15.74 14.24
Markov Model (0.55) 9.98 12.84 11.47
Markov Model (0.6) 9.95 11.57 10.79
Markov Model (0.65) 10.43 11.81 11.15
Markov Model (0.7) 10.51 13.14 11.89
Markov Model (0.8) 13.78 13.05 13.40

Table 4. Error rates on development corpus, depend-
ing on the transition weights.

2.8.5. Alpha parameter for MAP

Table 5 shows the segmentation error for various val-
ues of the a parameter for MAP (which represents the
weight of the background model in the adaptation pro-
cess). The best MAP parameter value appears to be
lower when the world data is closer to the corpus: the
best parameter is 0.6 for Switchboard and 0.8 for Call-
Home and the world data was extracted from Switch-
board.

2.4. NIST 2002 results

2.4.1. Switchboard results

Table 6 shows the results on Switchboard corpus ac-
cording to the NIST 2002 scoring. The error score of

[ MAP parameter value | Switchboard —CallHome | Sum |

0.1 20.10 23.34 21.79
0.2 15.49 19.86 17.77
0.3 12.18 17.21 14.81
0.4 12.40 13.14 12.79
0.5 10.33 12.66 11.54
0.6 9.95 11.57 10.79
0.7 10.96 10.48 10.71
0.8 11.29 10.06 10.65
0.9 12.58 11.04 11.77

Table 5. Error rates on development corpus, depend-
ing on the value of MAP o parameter.

| Error | Switchboard |
Missed speech 0.0
False alarm speech 0.0
Missed speaker 0.0
False Alarm speaker 0.0
Speaker error 15.6
Total cost 15.6

Table 6. Error rates on NIST 2002 Switchboard seg-
mentation evaluation, system LIA1, max. number of
speakers = 2 speakers.

[ Error [ Meeting | Broadcast |
Missed speech 4.8 6.5
False alarm speech 0.0 1.9
Missed speaker 15.3 15.2
False Alarm speaker 1.0 4.2
Speaker error 31.8 10.7
Total cost 52.69 38.6

Table 7. Error rates on NIST 2002 Meeting & Broad-
cast News segmentation evaluation, system LIA1, max.
number of speakers = 10 speakers.

10.19% obtained on Switchboard corpus is close to the
development results (10.79%) with the NIST 2001 scor-
ing.

2.4.2. Meeting € Broadcast results

Table 7 shows the results on Meeting and Broadcast
News corpus according to the NIST 2002 scoring.
Meeting and Broacast have different types of errors:

e On both corpus, too many speakers are not de-
tected (Missed Speaker ~ 15%). The speaker de-
cetion is the main problem of blind segmentation
and the proposed solution does not assess this
problem wery well.

e For the Meeting corpus, the most important error
comes from the Speaker Error (31.8%). Wheras
in the case of Broadcast corpus, this error (10.7%)
is lower than the Missed Speaker Errorand is
even lower than the error obtained on Switchboard

(15.6%).

3. LIA 2SP SEGMENTATION SYSTEM

The segmentation is processed using the segmentation
system applied to Switchboard corpus (i.e. 8kHz back-
ground model, 20LFCC+E, the maximum number of
speakers allowed is set to 2).



4. LIA 2SP DETECTION SYSTEM

The 2sp detection system combines the 1sp system and
the segmentation system (fig. 5).

Corpus

v

\ Segmentation system \

| Split |

Sub-file 1 Sub-file 2

Training fil

Test files

| Speaker matching |

\ 1-Speaker system \

\ Decision \

Fig. 5. 2-Speaker system overview

4.1. Overview
4.1.1. Split of the samples

The 1sp parameterization is performed on test data and
train data (16LFCC). But delta coefficients, frame re-
moval and frame normalization are not done yet. Each
parameter file is split into at most two segments using
the segmentation results (c.f. LIA 2sp Segmentation
system). Frame removal and normalization are now
applied on each sub-file.

4.1.2. Speaker matching

Speaker models are learnt on each train sub-file as a
1sp test by adapting the data to the 256 components
UBM used for system LIA_1_1sp.

The speaker matching is a "clustering algorithm”
based on the cross likelihood ratio (CLR). Figure 6
shows the two merging steps.

The cross likelihood ratio [2] is expressed in terms
of similarity as:

_UYGAX) - UXGIAY)
WY;AW)) - U(XG|A (W)

dclr(Xia Y})

with:
X; being the set of segments corresponding to speaker
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i in the file X;

A(X;) being the segment-speaker model corresponding
to data Xj;

A(W) being the background model.

A similarity matrix beetween the segments is com-
puted. Only CLR from models derived from differ-
ent train files are computed (white squares in fig. 5).
deir(X;,Y:) are impossible (darkgrey squares in fig. 5).
And dgr(X;,Y;) and der(X;,Y;) are equal then only
one of them is computed (lightgrey squares in fig. 5).

The models with the best CLR score (highlighted
square in fig. 5) are merged. A new speaker model is
learnt from the merged speaker data.

A new similarity matrix is computed. Only two
CLR are computed between the new model and the
last two sub-files. The sub-file with the best score is
kept.

Last, the speaker model is learnt from the 3 selected
sub-files, using the same method as for 1sp systems.

Fisrt selection Last selection
Xy Xp Y1 Yo 23 25 2,

X4 X1 V2
Document><<

X2 Z1%X3

Y, Y,
Document Y < 1 1

Y2 Y2

Z
Document Z < Selected segmentsresults:

22 (XpZy Yy

Cross Likelihood Ratio d(X,,Z ) = 11r(X 5/ Z;) xIr(Z;| X )
d(X;,Z,) = d(Z,, X;), CLRissymetric
Unrealizable merging

Splited Documents to merge

Fig. 6. Speaker matching

4.1.8. Scoring

1sp test is performed on each sub-test, the best score
between the two sub-tests is kept.

4.2. Development results

No specific developments were done for this task. We
only used the segmentation and 1-sp development re-
sults to select the parameters for 2-sp.

4.3. System specifics

4.8.1. Primary system LIA_1_2sp

2sp Detection system without normalization.
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4.8.2. Secondary system LIA_2 2sp
Primary system followed by a T-norm (c.f. 1-sp).

4.3.8. NIST 2002 Results

LIA-1 and LIA-2: 2002, 2sp Detection -- All trials vs. Primary trials
99

— | |A-2
95 —_— LAl
\\
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[
S, N
=

5 \‘
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5 20 50 80 95 99
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Fig. 7. 2-sp: Results for LIA1 & LIA2 systems on 2002
evaluation
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Glossaire

1-speaker :  1-speaker est une tache de vérification du locuteur proposée aux évaluations NIST de

reconnaissance du locuteur.

2-segmentation : 2-segmentation est une tache de segmentation en deux locuteurs aux évaluations

NIST de reconnaissance du locuteur.

2-speaker :  2-speaker est une tache de vérification du locuteur pour des conversations & deux

locuteurs aux évaluations NIST de reconnaissance du locuteur.

n-segmentation : n-segmentation est une tache de segmentation en plusieurs locuteurs aux éva-

luations NIST de reconnaissance du locuteur.

speaker tracking : speaker tracking est une tache de poursuite de locuteur aux évaluations NIST

de reconnaissance du locuteur.

Appariement en locuteurs : A partir d'une collection de documents, ’appariement en locuteurs

détermine le nombre de locuteurs et leurs interventions dans les documents.
Caractéristique : Une caratéristique est une meta-information faisant ’objet d’une indexation.

Classification : Une classification est une partition d’un ensemble d’objets en groupes homogenes.

Chaque groupe est identifié par un descripteur.

Index : Un index permet l'acces a des documents ou a des parties de documents en fonction d’un
identifiant. Les caractéristiques servent d’identifiant dans I’index.

Indexation : L’indexation est un processus visant a la mise en place d’index.

Intervention : L’intervention d’un locuteur dans un document est I’ensemble des segments ot il

parle.

Précision : La précision en recherche documentaire est la quantité d’information pertinente trou-

vée, divisée par la quantité d’information trouvée.

Rappel : Le rappel en recherche documentaire est la quantité d’information pertinente trouvée,

divisée par la quantité d’information pertinente a trouver.

Segment : Un segment correspond a une partie de document qui est définie par ses instants de
début et de fin.

Segmentation : Une segmentation correspond a :
— la tache consistant a trouver les segments correspondant & une caractéristique prédéfinie,

— au résultat retourné par un systéme de segmentation.

Segmentation de référence : Une segmentation de référence est une segmentation livrée avec un

corpus ; cette segmentation permet d’évaluer une segmentation hypothese.
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150 GLOSSAIRE

Segmentation en locuteurs : La segmentation en locuteurs est une tache dans laquelle le nombre de
locuteurs est déterminé et ou les segments de chaque locuteur (I'intervention d’un locuteur)

sont spécifiés.

Segmentation hypothese : Une segmentation hypothese correspond au résultat donné par un sys-

teme de segmentation en locuteurs.

Vérification du locuteur : La vérification du locuteur consiste a décider si deux échantillons de

voix sont prononcés par le méme locuteur.



Acronymes

EER FEqual Error Rate, taux d’égale erreur
BBN Société Bolt, Beranek & Newman.
CMS Cepstral Mean Subtraction, soustraction de la moyenne cepstrale.

EM-ML Ezpectation Maximization of Maximum Likelihood, apprentissage d’un modele par ’al-

gorithme FExpectation Mazximization optimisant le critere du maximum de vraisemblance.
GMM  Gaussian Mizture Model, modeéle a mixture de gaussiennes.
HMM Hidden Markov Model, modele de Markov caché.

LFCC Linear Frequency Cepstral Coefficients, coefficients cepstraux issus d’une analyse en banc

de filtre a échelle linéaire.
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients, coefficient cepstraux utilisant une échelle de Mel.

MAP Mazimum A Posteriori, adaptation d’un modele par la méthode du maximum a posteriori

MIT Massachusetts Institut of Technology.

MLLR Maximum Likelihood Linear Regression, adaptation d’un modele utilisant une régression
linéaire.

NIST National Institute of Standards and Technology.

OGI Oregon Graduate Institute.

IAL Identification Automatique du Locuteur.

VAL Vérification Automatique du Locuteur.

RAL Reconnaissance Automatique du Locuteur.

RAP Reconnaissance Automatique de la Parole.

RT-02 Rich Transcription 2002 evaluation, campagne d’évaluation organisée par NIST pour la

transcription et I’annotation de documents sonores.

W3C World Wide Web Consortium, consortium de 'Internet.
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