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ABSTRACT réference dans ce papier [2]. Legéthodes: base de RVG
) nécessitent la connaissance d’'un raledde la distribution
This paper addresses a new approach based on the Ker@@brobabilié des donaesx(n). Les mo@les gaussien ou

Change Detection algorithm introduced recently by Demglange de gaussiennes @t largement explois dans
sobry et al. This new algorithm is applied to the speakete cadre.

change detection and clustering tasks, which are the key
issues in any audio indexing process. We show the effidans cette communication, nous proposons d’appliquer
ciency of the method through several experiments usinglgorithme baé sur une réthodea noyau introduit dans
RT’03S NIST data. We discuss also the parameters tunif§] aux taches de etection de ruptures et de regroupe-
and compare the results to the well known GLR-BIC alment dont le esultat d’ensemble est connu sous le vo-
gorithm. cable de segmentation en locuteurs. &#mment des ap-
proches cites peccdemment, notre algorithme exploite
1. INTRODUCTION une nethodea base de Machined Vecteurs de Sup-
port mono-classe (SVM-1) dont la findiest de compa-
Avec la multiplication de sources de daes multingdia rer les ensembleX,(n) et X¢(n) a chaque instant d’ana-
et le cdeveloppement des techniques de kusation de lyse au moyen d'une mesure de similariDans ce sens,
I'information, nous assistorisune explosion des bases denotre méthode reste semblable aukthodes classiqués
donrees d'archivage. De ce fait se pose un peaie cru- base de RVG, @anmoins notre approche exploite les in-
cial : Comment aceder facilement et rapidementinfor-  formations extraites de I'enfimement de deux (SVM-1),
mation rechercke ? Ces deux cétes (rapid@ et facilié  dont I'avantage principal est de codier la complexié
d’acaes) sont incontournables pour toute retgud’utilisa-  du modle ajusé aux donges et de prendre en compte
teur. l'information parangtrée selon diverses configurations et

.. . , . .. tallles des vecteurs acoustiques.
L'indexation en locuteur d’'un signal sonore consiste

"structurer” ce signal selon I'informationéhicuke par Dans la section suivante, nous rappelons le principe de
le locuteur. Dans ce contexte, la segmentation en locllalgorithme de @tection de rupture bagSVM-1), puis
teur constitue unétape pealable et dterminante pour la la section 3 pesente la rathodologie d’applicatior la
suite du processus d’indexation. Elle consiatd’abord segmentation en locuteurs eatdillant le choix des pa-
découper le signal audio en zones homogs contenant rametres de dtection de rupture et de regroupement. La
uniquement les informations relativasun seul locuteur. section 4 pésente lesésultats d’application de notre
Cetteétape est suivie du regroupement (clustering) de ceséthode aux signaux de la base de deesNIST RT'03S
segments afin d’assembler les zones apparténantseul [6], en comparaison avec lagthode RVG-BIC, selon le
locuteur. critere d’erreur éfinie par NIST, finalement la degre
o ] . section 5 pésente les conclusions et perspectives.
Ce probkme a @ja fait I'objet de nombreusedstudes (voir
par exemple [4, 5] et dans legferences qui y sont 2 |y ALGORITHME POUR LA D ETECTION
indiqués. Les techniques standard utiliseBhgralement .
des descripteurs acoustiques (souvent des MFCC et leurs DE RUPTURES BASE SVM-1
dérivées) puis appliqguent deux fetnes d'analyse glis-
santes sur les doBes de part et d’autre de l'instant cou-
rant. Etant dona les vecteurs acoustiquesn), n =

Nous partons de I'hypo#itse que les vecteurs acous-
tiques x1, ..., x,, sont cerérees identiquement et
independemment par une distribution de probabilidp)

1,2,..., la feretre d’analyse site avant I'instant d’ana- . L , : . .

P S o inconnuep(x). Le principe de l'algorithme &velop@
lysen définit 'ensemble pagsimmediatXp(n) = {x(n— dans [3] e(st)de comparer les ensembigén) et Xy (n)
mp),...,x(n — 1)} de mp vecteurs acoustiques, tan-

au travers de la comparaison de leurs support de ddp.
On c&finit le support d’une ddg* par 'ensemble des
points de I'espace des vecteurs acoustiglietelle que
p(x) > A, avec) une constante positive quelcongue.

dis que l'autre fetre contientm; vecteurs acoustiques
repesentant I'ensemble futur imgdiatX¢(n) = {x(n +
1),...,x(n + m)}. Lobjectif de ces techniques clas-
siques est de comparer les ensemBlgs) etX:(n). Ceci
est €ali® au moyen de Athodesa base de rapport de
vraisemblance @rérali€ (RVG) soit directement [5] ou
indirectement comme dans I'approche pararetd’infor-
mation bagsien (BIC) note RVG-BIC et adoj@e comme



2.1. Les Machinesa Vecteurs Support mono-

classe (SVM-1) k(xs,-) k(x1,)
Soit une fonctionéelle synétrique appde noyau éfinie k(s -) () gO)r+b=0_
dans X. Dans la suite, de cette communication, nous N
consicerons un noyau de forme gaussien, comme suit : . 8\&'/ k(xs, *)
- /\'b
%

k(xl,x2) = exp— [Ix1 _X2H2X Q)

202 FIG. 1: Interpitation gonetrique du modle SVM-1 dansH. Les

vecteurs acoustiques prajsk (x;,-), i = 1,...,m sont sitis sur une

avecH . H%{ est une normeéfinie surX. Le mockle SVM-1 hypersplére Qe rayon uri La fonctionf*(-) etbldé‘finissent un hyper-
estime le support de la ddp comme suit : plan dequation(f*(-),g(-)}» + b = 0. La majorié des donges est
’ situee du été de I'hyperplan ne comprenant pas l'origine de I'hyper-

splere. les coefficiente; correspondants sont nulles¢ {1,2,4,7}),
st = {xe X|f)‘(x) +b2>0} @) te?ndis que les points margin;LIo(x;3,-) et k(xs, ) GEs<;[nt sites }3u

coté de I'hyperplan comprenant l'origines = as = 1/vm. Les
Ce probeme d’estimation du support de la ddp reviant points sities surl’ihtersection de I'yperplan et de I'hypersph \érifient
estimer une fonction dans 'espace augrééathilbertien 0 < @ < 1/vm (0 € {5,6}).
eta noyau reproductible induit p&(x;, x2)) , proche du
support de la ddp rechergb. On montre dans [7] que
les fonctions minimisant le risquégulari€ sécrivent en
fonction dex comme :

(f2().g()r +b=0

) +b =Y ak(x,x;) +b (3)
=1
les coefficients de pordationa; sont denomnés les mul- k(xp, ) g Qk(xf, -)

tiplicateurs de lagrange. Le paratrev (réel positif) joue
un Ble de contble des vecteurs supports. Ainsi, choisir
v = 0.2 équivauta admettre 20% de vecteurs acous-
tiques dan¥ comme "outliers”. A ce proldme d’optimi-
sation correpond un prorine dual plus simpla résoudre
puisque quadratique avec des contraintesdires :

FIG. 2: Interpietation @onétrique de I'algorithme b&sSVM-1. La

TR 1 - situation repesenge ici correspondh une @tection de ruptures, car
Minimiser 2 Z Z aiajk(xi’ Xj) wrt {ar, .. am} les hyperplans repsengs par §(-) (correspondani I'ensemble pags

1 immédiat — cercles pleins) éﬁ(') (correspondant& I'ensemble fu-
avec 0<o<—opouri=1,...,m tur immédiat — cercles vides) sont distincteme@paés, et la distance
- T d(cp(n), cf (n)) est grande par rapport aux arggn) etry (n).

et Z Q= repsentandy (n) etSy (n) peuvengtre complexes et dis-
i=1 continus, rendant ainsi laéfinition d’'une mesure de si-
(4)  milarite dans cet espacexf difficile. Heureusement, I'in-
terpietation gomnétrique des SVM-1 dans I'espace aug-
mene H permet d’en @duire une mesureds intuitive
et simplea mettre en oeuvre : les quaBstSy(n) et
St (n) correspondent @retriquement aux hypercercles
résultants de l'intersection de I'hyperspk avec I'hyper-
plan, voir figure 1. Ainsi, la comparaison des qudgit
Sp(n) et S{(n) dans I'espace initial des doeesX’ se
ramene a une comparaison dan${ en comparant les
ﬁ?/percercles correspondants dont les centres soBsnot
cp(n) etcy(n) et les arcs de cerclg(n) etr{(n), voir

fi?gure 2.

le mockle SVM-1 admet une simple integiation
géonttrique dans I'espace augmeri : premerement,
les vecteurs acoustiques daAs sont projeés versH
au moyen de I'applicationx: — k(x,-). Deuxément,
les vecteurs acoustiques daissont de norme unitaire
lorsque le noyau gaussien est choisi, #afx,-)||3, =
(k(x,-),k(x,))% = k(x,x) = 1 (propriett du noyau
reproductible dans I'espace hilbertien), ansi ces vecteu
sont sit@s sur la surface d’'une hypergwh de rayon unét
Troisiément, la eésolution de Eq. (4) peut se ramerer
trouver dansH un hyperplan orthogona f(-) tel que
celui-ci serait le plugloigre de l'origine, &parant ainsi | 5 mesure de similaft bage sur notre algorithme est
les doniées d’'apprentissagéx;, -) entre deux classes,— gafinie comme suit 13]:

voir figure 1.

imilag 2 D¥(n) = w (5)
2.2. une mesure de similagtbage sur SVM-1 5 (n) + 1 (n)

EeAN

Cette mesure est construite sur le principe que les en-

semblesX,(n) and X¢(n) sont similaires si et seulement PratiquementD” (n) est calcubea partir des coefficients
si les supports de deng# estings sont similaires selon «; de chaque support de desgy(n) et Sf (n),— voir
un certain criére de similarié. Notons, que dans I'espacel’article de F. Desobry et M. Davy dans [3] pour lestdils
initial des doniesX, la forme des contours deedision de calcul et de @veloppement de cette mesure.



3. DETECTION DE CHANGEMENT DE
TAB. 1:

L OCUTEURS Evolution du "DER” en fonction
) ) de la taille des fedtres glissantes: pourv=0.1s,0=0.51 etA,, = 0.2s.
3.1. Algorithme de étection de ruptures [ m(@s) 0.5 0.7 0.9 15 2.5 35 |

| DER (%) | 1470 13.83 1921 10.73  16.65  25.36 |

1. Parametrisation acoustique: Celle-ci est effectae
au moyen d’outils conventionnels tel que HTK Tools
[8]. Cetteétape est effecke pour 'ensemble du si-
gnal.

2. Entrainement des SVM-1: Pour chaque instantet
congcutivement la formation des ensembl¥g(n)  Sélection de paranetres Les parargtres pertinents de
et X¢(n) deux moales SVM-1 sont entigés en notre algorithme objet de cetétude de slection sont :
résolvant le prol@ime (4) pour les deux ensemblesm = mp=m; (taille de 'ensembleX,(n) et deX;(n) que
Pour eduire les charges de calculs et @ecer la nous supposonggaux) et le pas de progressidyg, de
procedure, la techniqueé&velopge dans [1] peut ces ensembles apgsl commuément feltres glissantes
étre utilie. préccdent et sudaanta l'instant d’analyse:. Ces deux
parangtresm et A,, sont communs avec laé&thode de
reference RVG-BIC. Aux fins de comparaison des deux
méthodes nous avons éxes némes valeurs pour ces deux
parangtres. Le jeu de paragires initialement testdans
la table 1 n’est pas fortuit, mais s’inspire deéglages
des pararétres de la rathode deé&férence RVG-BIC, en
conformig avec les exg@riences meges dans [2].

expériences concernant cette &gorie de fichiers, la pa-
rametrisation utilise est de 16 coefficients MFCC.

3. évaluation de la mesure de similarie : Comme
dans toute technique de segmentatiometédtion
de rupture), une rupture esetdcee lorsque l'in-
dice D¥(n) définie dans Eq. (5) &asse un seuil
précetermire, qui peugtre fixe pour tout les instants.
Une autre approche consistealculer toute la courbe
des distances puis choisir un seuil dérpermettant

d'estimer les instants de ruptures. Notre algorithme utilise un parastre additionnel relatif

au noyau, assurant le codle de la corelation des points
3.2. Le regroupement l@rarchique voisins dans I'espace augméri. Dans le cas du noyau
gaussien ce paragtre est I'ecart-type.
Suite & la cetection de ruptures, nous sommes en ) )
présence d’une collection d'objets (segments de parolé# figure 3 montre Bvolution du DER en fonction de
homogenes/locuteurs) et nous devons regrouper ces olg variation des. Le minimum d’erreur est atteint pour
jets par classe (les locuteurs). Nous avons choisi de mettfe=0.51, et vaut10.73%. Les autres paraétres uti-
en oeuvre le regroupementharchique agglogratif qui  lisés pour cette exgience sont figs comme suit m =
consisted consi@rer au @part chaque segment commenp=mi=win=1.5s etA,=0.2s, qui sont des paranes
étant une classe atchaque &ration on éunit deux classes adequats pour les deuxéthodes en comparaison. Le pa-
les p|us proches au sens d’'un erit, appé crittre de re- rametrer =0.1 traduit une tdrance maximale de€)% des
groupement [2]. Dans ce cas ce eéré est la mesure de VECteurs support.
similarité céfinie dans la section 2.2. Ce processus est
réiteré jusqua I'obtention d’une classe unique. Nous ob-  Evoien du DERGY enerion e sma
tenonsa l'issue du regroupement un arbre de classifica-
tion appeé dendrogramme. C’est la mané de parcourir

I'arbre qui cefinit la partition finale. 381

30F

4. EXPERIENCES ET RESULTATS _2s

£ 50l

4.1. LaBase de Donees 15l

Les signaux utiliés sont issus d'enregistrements 107

d’émissions d'informations radio-diffés (Broadcast 5
News en al&ge bnews) de diverses stations &maines 82 e o8 ! 5 T4

fournies par NIST [6]. Ces fichiers se divisent en deux ' ' ® gma :

cakgories : 6 fichiers deaeloppement (dry run files) de

10 mn environ chacunédiiés au églage des paragires et Fig. 3: Evolution du DER en fonction du pararre du
3 fichiers dévaluation (Eval files) de 30 mn chacun. noyauo.

4.2. Experiences sur les  signaux  de

développement Les tables 1 et 2asument les variations de la taille des
i ] . ) fenétres adjacentes glissantes= mp=m; et leurs pas de
Afin de regler les paragtres de notre algorithme pour lesprogression\,,. On confirme, que les valeurs de= 1.5s

taches de éltection de ruptures et de regroupement noust A,, = 0.2s sont deséglages agquats au regard de la
utilisons les fichiers de &/eloppement prisepaément 'erreur obtenue0.73%).

et le score global est la moyenne globale sur I'ensemble

des fichiers. Le crére de performancétabli et fourni Evaluations de straggies de parametrisation acous-
par l'institut NIST est le "Speaker Diarization Error” ou tique Nous pésentons dans cette sous-section I'impact
"Diarrization Error Rate” (DER) fourni par un script en des diverses stragies de parametrisation acoustiques
langage perl (voir [4] pour d’ampleséthils).Pour les décrites dans la table 3. Pour chaque configuration, nous



TAB. 2: TAB. 4: Performances compags (KCD/RVG) en fonction des para-

Evolution du "DER” en fonction du pas de progressitip , pour metrisations acoustiquegdites dans Table 3.
m = 1.5s,v =0.1etoe = 0.51. Config DERmin (%) estim. # loc.
[ Aus) [ 01 02 0.3 04 05 06 | KCD | RVG-BIC | KCD | RVG-BIC
| DER(%) [ 2442 10.73  11.93 1527 1285 2268 | Co 10.73| 26.38 17 9
C, 8.37 21.18 17 9
Cy 7.95 15.08 17 11
C 10.90 15.26 9 9
TAB. 3: Parametrisations acoustiques éest Cy 11.44 20.91 13 11
Configuration| composition du vecteur acoustiquie Cs 863 14.30 19 11
Co 16 MFCCs
C1 16 MFCCs et10 LPCCs
Co C'1 et 10 coefficients de reflection
C3 C5 et 10 coefficients banc de filtre TAB. 5: Jeu de paragtres en fonction des parametrisations acous-
Cy 16 MFCCs etl6 AMFCCs tiques testes. _
Cs C4 et16 AAMFCCs Configuration | Jeu de paragtres selectiortn
Co m = 1550 =0.51, A, = 0.2s.
Ch m=2.0sg=1,A, =0.3s
avons optimié la €lection des paraétres, tels que men- Co m=15s0=1,A, =0.3s
tionnée dans la section ci-dessous. Nous reportons dans Cs m = 2.58g = 0.707, A,, = 0.2s
les tables 4 et 5 les erreurs minimales obtenues avec le Cy m =0.7sg = 0.707, A, = 0.2s
jeu de pararatres glectionre. Cs m=0.950 = 0.85, A, = 0.3s

L'estimation du nombre de locuteurségsents dans la
conversation analge est obtenue en parcourant le den-

drogramme selon une coupe horizontale, ce qui re\z‘ient[l] M. Davy, F. Desobry, A. Gretton, and C. Doncarli. An
faire une hypotse sur le nombre de locuteusssié puis online support vector machine for abnormal events de-
de \erifier celle-ci selon la performance obtenue. Les tra- g ction. Signal Processing, 2006. to appear.

vaux de synthse repoéis dans [4] offrent une explication 5
claire sur la étermination automatique du nombre de IoI ]
cuteurs.
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regroupement, du fait que c'est la prém@ phase qui

conditionne la seconde, éanmoins, une affirmation

rigoureuse ne peutttouler que d'unétude comparative Tag. 6: Resultats obtenus sur les signaugtiluation. Les paragtres
détaillee de la puré& moyenne des segments obtenaes sontm = 1.5s,v = 0.1, ¢ = 0.51 etA,, = 0.2s. La parametrisation

la suite du processus de regroupement. Ce travail est wiisie esCs. Les fichiers sont (a) 20010228.2100-2200-MNB-NBW,
perspective 'dja entamr'ﬁe. Un autre ésu'tat inéressant (b) 20010217.1000-1030-VOA-ENG and (C) 20010220.2000-2100-PRI-
concerne tude compde des rathodes RVG-BIC et WD

SVM-1 en fonction des diverses skgtes de parametri- Fichier | RVG-BIC | KCD | Estimation du Nbre de Locuteurs
sation. Ainsi, il appaf, qu’une pararétrisation néme (@) 25.60 | 14.34 23
redondante a@diore les ésultats globalement pour les| (b) 2017 | 12.28 25
deux néthodes mais que c’est notreéthode qui assure | (C) 22.69 | 14.27 22

une nette sugriorité.



