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Introduction
L’institut Mines Télécom a participé à la tâche de segmen-
tation et regroupement en locuteurs (SRL). Le processus se
déroule en trois étapes :
– identification audio
– détection d’activité vocale
– segmentation et regroupement en locuteurs

1 Architecture générale du système
Proposé

Comme le montre la Figure 1, l’architecture générale du
système proposé est basée sur les modules suivants :
– identification audio pour enlever les jingles et les seg-

ments de bruit,
– détection d’activité vocale (segmentation parole/non pa-

role) pour ne garder que les segments parole,
– segmentation GLR-BIC,
– regroupement BIC,
– décodage Viterbi,
– regroupement CLR.

2 Identification audio basée sur
ALISP

L’identification audio par le contenu consiste à retrouver
des métadonnées (artiste, nom de l’album, nom de la chan-
son, nom de la publicité, nom de l’émission, etc.) à par-
tir d’un extrait audio inconnu. Pour traiter ce problème, il
existe deux grandes approches : le tatouage audio et l’ex-
traction d’empreinte. Nous sommes intéressés par des mé-
thodes basées sur l’extraction d’empreintes audio, qui sont
plus appropriée pour notre tâche.
L’identification audio par extraction d’empreinte est com-
posée de deux modules : un module d’extraction d’em-
preinte et un module de comparaison. La première étape
dans un système d’identification audio basé sur l’extrac-
tion d’empreinte est la création d’une base d’empreintes à
partir d’une base de références.

La base de références contient les documents audio (mu-
sique, publicités, jingles) que le système pourrait identifier.
Dans la deuxième étape un extrait audio inconnu est iden-
tifié en comparant son empreinte avec celles de la base de
références.
Notre système d’identification audio est basé sur l’ap-
proche ALISP (Automatic Language Independent Speech
Processing). Cette approche a été développée initialement
pour le codage de la parole à très bas débit [1] et exploitée
avec succès pour d’autres tâches, telles que la reconnais-
sance du locuteur [2] et de la langue [3] ou encore l’identi-
fication audio [4].
Les outils ALISP ont comme avantage de fournir une seg-
mentation automatique en unités pseudo-phonétiques, ap-
prises à partir d’un corpus audio, et qui n’ont pas besoin
de la transcription textuelle pendant la phase d’apprentis-
sage. Rappelons que pour les systèmes de reconnaissance
classiques (basées sur une segmentation en phonèmes), des
bases de données, avec leur transcription phonétique sont
indispensables pendant la phase d’apprentissage.
Comme l’origine des documents audio de la base de dé-
veloppement (TV/Radio Show) est identique à celle de la
base d’évaluation, nous avons décidé d’identifier les seg-
ments audio similaires entre les deux bases.
Ces segments représentent généralement les jingles ou les
segments de bruits. Notre système d’identification audio
utilise les unités segmentales fournies par les outils ALISP
pour identifier les segments audio récurrents. En effet, les
transcriptions ALISP de la base de développement et d’ap-
prentissage sont calculées en utilisant les modèles HMM
fournis par les outils ALISP et stockés dans une base de
référence, ensuite ces références sont comparées aux trans-
criptions de la base d’évaluation en utilisant la distance de
Levenshtein [5]. La distance de Levenshtein mesure la si-
milarité entre deux chaînes de caractères. Elle est égale au
nombre minimal de caractères qu’il faut supprimer, insérer
ou remplacer pour passer d’une chaîne à l’autre.
Comme expliqué dans [4], l’ensemble des unités ALISP
est automatiquement acquis par la paramétrisation MFCC



(Mel Frequency Cepstral Coefficients), la décomposition
temporelle [6] [7], la quantification vectorielle [8], et les
modèles de Markov cachés.
Après l’acquisition des modèles ALISP, un base de réfé-
rence pour chaque émission est construite à partir des trans-
criptions ALISP des segments audio présents dans la base
d’apprentissage et de développement.

Figure 1 – Architecture générale du système proposé

Ensuite, le document radio de test est transformé en une
séquence de symboles ALISP. Une fois les transcriptions
ALISP des références et de données de test sont obtenues,
nous pouvons passer à l’étape d’appariement.
A ce stade, la méthode de recherche utilisée dans notre sys-
tème est très élémentaire. A chaque itération on avance par
une unité ALISP dans le document audio de test et la dis-
tance de Levenshtein est calculée entre la transcription de
référence et la transcription de l’extrait sélectionné dans le
document audio. Au moment où la distance de Levenshtein
est inférieure à un certain seuil, cela signifie que nous avons
un chevauchement avec la référence. Puis nous continuons

la comparaison en avançant par un symbole ALISP jusqu’à
ce que la distance de Levenshtein augmente par rapport à
sa valeur à l’itération précédente. Ce point indique l’appa-
riement optimal, où toute la référence a été détectée.

3 Segmentation parole/non parole
La segmentation du signal audio en segments de parole et
de non parole est une étape indispensable dans la segmen-
tation et le regroupement de locuteur. Un système de seg-
mentation parole/non parole a été développé est appliqué
sur la sortie du système d’identification audio.

3.1 Paramétrisation
La paramétrisation est fondée sur les coefficients MFCC et
le taux de passage par zéro. Un vecteur spectral est calculé
toutes les 10ms sur des fenêtres de 20ms. Chaque vecteur
spectral est composé de 12 coefficients MFCC, les dérivées
de premier et de second ordre et le taux de passage par zéro.
Le vecteur résultant est de dimension 37.

3.2 Modélisation
La segmentation Parole/non parole repose sur la mise en
compétition de 2 modèles constitués de mélanges de 64
gaussiennes (GMM, Gaussian Mixture Models). Pour des
raisons pratiques, ces GMMs ont été codés sous la forme de
modèles de Markov cachés à un état dont l’apprentissage a
été réalisé à l’aide de la boîte à outils HTK [9].

3.3 Processus de décision
La mise en compétition directe trame par trame des deux
modèles parole/non parole peut conduire à des segments
de parole ou de non parole ayant une durée minimale de
10 ms. De ce fait une durée minimale d’une demi-seconde
pour chaque segment reconnu a été imposée. En effet,
comme le montre la Figure 2 chaque classe recherchée est
modélisée comme la succession de 50 modèles HMM à un
état.

.............

50 états

Figure 2 – La topologie de chaque modèle

4 Segmentation et Regroupement en
Locuteur

Le module de segmentation et regroupement en locuteur
est composé de la segmentation GLR-BIC (General Like-
lihood Ratio-Bayesian Information Criterion), le regrou-
pement BIC, le décodage Viterbi et regroupement NCLR



(Normalized Cross Likelihood Ratio). Pour ce module le
système LIUM SPKDIARIZATION a été utilisé [10]

4.1 Paramétrisation
12 MFCC et la log-énergie sont calculés dans une fenêtre
glissante de 20 ms avec un décalage de 10 ms.

4.2 Segmentation GLR-BIC
La première étape consiste à segmenter le signal en seg-
ments homogènes (du même locuteur). Le principe repose
sur le calcul d’une distance entre deux fenêtres adjacentes
de taille 1.5s toutes les 0.16s. La distance utilisée est basée
sur le critère GLR (Generalized Likelihood Ratio [11]) et
obtenue par :
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où si et si+1 sont deux fenêtres adjacentes, si,i+1 est la fe-
nêtre résultante de la concaténation de si et si+1. N , Ni et
Ni+1 sont le nombre de vecteurs acoustiques des fenêtres
et Σ est la matrice de covariance.
A partir des scores GLR, les frontières des segments sont
déterminées parmi les maxima locaux. Une frontière can-
didate est rejetée s’il existe un score supérieur dans les 1.5s
suivantes du signal.
A partir de cette segmentation, Le critère BIC est appliqué
pour regrouper les segments voisins qui semblent avoir été
prononcés par le même locuteur. Ce critère est donné par :

△BIC(i) = R(i)− λP (2)
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où P est la complexité du modèle et λ un facteur de nor-
malisation. Si △BIC(i) < 0, les deux segments sont fu-
sionnés.

4.3 Regroupement BIC
À la suite de la segmentation GLR-BIC, une classifica-
tion hiérarchique est appliquée. Le critère BIC est appliqué
pour regrouper les segments appartenant au même locuteur.
Dans chaque itération les deux clusters les plus proches
sont fusionnés jusqu’à ce que △BIC(i, j) < 0.

4.4 Décodage de Viterbi
Un décodage par Viterbi est appliqué pour affiner les fron-
tières des segments obtenus. Chaque cluster (locuteur) est
modélisé par un GMM à 8 composantes à matrices diago-
nales appris sur les segments du cluster.

4.5 Regroupement NCLR
Dans les étapes précédentes de segmentation et de regrou-
pement, les coefficients MFCCs n’étaient pas normalisés
afin de préserver l’information sur l’effet du canal, ce qui
contribue à différencier entre les locuteurs. À ce point,

chaque cluster contient la voix d’un seul locuteur, mais plu-
sieurs clusters peuvent être liés à un même locuteur. Donc
une étape de normalisation des coefficients MFCCs est ef-
fectuée avant une dernière étape de regroupement en uti-
lisant Feature Warping [12]. Un modèle UBM (Universal
Backround Model) est appris à partir d’un ensemble d’ap-
prentissage avec 512 composantes gaussiennes, ensuite ce
modèle est adapté à chaque cluster pour obtenir le modèle
de locuteur relatif à ce cluster. A chaque itération, les deux
clusters qui maximisent le NCLR (Normalized Cross Like-
lihood Ration) [13] sont fusionnés. La mesure NCLR est
donné par :
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avec Mi et Mj sont les modèles adaptés des clusters Ci et
Cj et L(.) est la mesure de vraisemblance. Le regroupe-
ment s’arrête lorsque la mesure du CLR dépasse un certain
seuil.

5 Résultats
Les résultats sont résumés dans le tableau 1. La mesure uti-
lisée dans cette tâche est le Diarization Error Rate (DER).
Nous avons calculé deux DER :
– DER1 : Diarization Error Rate pour le système proposé

(résultats soumis).
– DER2 : Dizarization Error Rate sans le module de

l’identification audio.

Fichier DER1 DER2
BFMTV-BFMStory-175900 13.95 14.52
LCP-CaVousRegarde-235900 7.59 8.43
LCP-EntreLesLignes-192800-1 12.44 13.03
LCP-EntreLesLignes-192800-2 12.35 13.02
LCP-PilesEtFace-192800 10.13 10.93
LCP-TopQuestions-000400 28.66 34.78
LCP-TopQuestions-213800 1.02 6.35
TV8-LaPlaceDuVillage-201300 15.78 17.98
TV8-LaPlaceDuVillage-172800 14.95 15.79
EST2BC-FRE-FR-1000 9.91 12.45
EST2BC-FRE-FR-1750 14.33 14.89
EST2BC-FRE-FR-2152-1 16.01 16.76
EST2BC-FRE-FR-2152-2 16.3 17.09
EST2BC-FRE-FR-0910 4.82 7.39
EST2BC-FRE-FR-2004 9.52 10.69
Tous 12.52 14.43

Tableau 1 – DER pour chaque fichier audio de la base
d’évaluation

On note que l’utilisation de l’identification audio basée sur
ALISP a permis d’améliorer les résultats de 2%. Pour LCP-
TopQuestions-000400 le fichier «uem» fournit lors de la
campagne d’évaluation contient une partie qui n’est pas
prise en compte par la vérité terrain ce qui explique le taux
d’erreur élevé.



Lors du traitement des données de test, le temps moyen de
calcul nécessaire pour traiter 60 secondes du signal audio
est de 80 secondes avec une machine 3.00GHz Intel Core
2 Duo 4 Go de RAM. Notons que la recherche des seg-
ments recurrents avec le système d’identification audio est
exhaustive, cette recherche coûte 30 secondes supplémen-
taires.

Conclusion et Perspectives
Cet article présente le système proposé par l’Institut Mines-
Télécom (Télécom ParisTech & Télécom SudParis) pour la
tâche de segmentation et regroupement en locuteurs dans la
campagne d’évaluation ETAPE. Le système est composé
des modules d’identification audio basée sur ALISP, seg-
mentation parole/non parole basée des GMMs et segmen-
tation et regroupement en locuteurs avec le système LIUM
SPKDIARIZATION. avec ce système nous avons obtenu un
DER global de 12.52% et nous avons montré que l’identi-
fication basée sur ALISP a améliorer les performances de
système de 2%.
Les travaux futurs seront consacrés à l’intégration d’un
nouveau algorithme de recherche à ce système pour accé-
lérer l’identification audio. Cet algorithme est inspiré de
BLAST (Basic Local Alignment Search Tools) [14] qui est
souvent utilisé pour comparer des séquences biologiques
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