N
N

N

HAL

open science

Indexation sonore: recherche de composantes primaires
pour une structuration audiovisuelle

Julien Pinquier

» To cite this version:

Julien Pinquier. Indexation sonore: recherche de composantes primaires pour une structuration au-
diovisuelle. Interface homme-machine [cs.HC]. Université Paul Sabatier - Toulouse ITI, 2004. Frangais.

NNT: . tel-00008755

HAL Id: tel-00008755
https://theses.hal.science/tel-00008755
Submitted on 11 Mar 2005

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00008755
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE
PALTL
SABATIER

romousemn Université Toulouse I11 Ecole Doctorale Informatique et Télécommunications

Formation Doctorale Informatique de I’Image et du Langage

Indexation sonore : recherche de
composantes primaires pour une
structuration audiovisuelle

THESE

présentée et soutenue publiquement le 20 décembre 2004

pour 'obtention du

Doctorat de I’Université Toulouse III1 — Paul Sabatier

(spécialité Informatique)
par

Julien PINQUIER

Composition du jury

Rapporteurs : M. Paul DELEGLISE Université du Maine
M. Patrick GROS IRISA Rennes

Examinateurs : M. Daniel DOURS Université Toulouse 111
M. Jean CARRIVE Institut National de I’Audiovisuel
M. Dominique FOHR LORIA Nancy

Directeur de thése : Mme Régine ANDRE-OBRECHT  Université Toulouse III

Institut de Recherche en Informatique de Toulouse — UMR 5505

n==Supiy

toulouse



Mis en page avec la classe thloria.



Si vous ne pouvez expliquer un concept a un enfant de six ans, c’est que vous ne le
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1. Indexation

1 Indexation

L' AFNOR (AssociationFrancaise d&lORmalisation) définit 'indexation comme une re-
présentation de résultats d’'une analyse en langue naturelle ou dans un langage normalisé d’'un
document. Une définition plus classique, non contradictoire, est I'identification et la localisation
de séquences pertinentes ou de themes majeurs au sein d’'un document par une analyse de son
contenu.

L'objectif est, a l'aide de ses index, de classer ultérieurement le document parmi un en-
semble de documents d’'une collection donnée, d’extraire le contexte de cet index au sein du
document lui-méme. Ce type d’indexation a pour but I'optimisation de I'accés aux données
dans de grandes bases.

A I'heure actuelle, les méthodes d’indexation en audio et vidéo sont principalement ma-
nuelles : un opérateur humain doit lire, écouter et/ou regarder le document numeérique de fagon
a sélectionner les informations recherchées.

Or les possibilités technologiques offertes en matiére de conservation, de communication,
et d'acces aux données numériques incitent de nombreuses actions de production massive
d’archives numériques d’'images, de sons et de vidéos aussi bien dans le domaine de I'infor-
mation et de I'audiovisuel (agences de presse, INA), que de la culture (musées), des transports
(surveillance), de I'environnement (images satellitaires), ou de I'imagerie médicale (dossiers
médicaux en milieux hospitaliers).

Compte tenu de I'accroissement gigantesque du volume de données a traiter, la tache d'in-
dexation devient extrémement fastidieuse, et 'automatisation semble désormais indispensable.
Afin de synthétiser I'information pertinente, naviguer ou rechercher efficacement dans les
bases de données multimédia, des systemes d’indexation doivent étre développés pour pouvoir
exploiter ces nouvelles technologies numériques. Ces systemes pourront s’appuyer sur la norme
MPEG7 qui permet de faciliter la recherche, le filtrage, I'organisation et la navigation sur de
larges collections en faisant le lien entre I'extraction de paramétres et le moteur de recherche.

Paranalogie avec les documents textuetpii sont faciles a manipuler (stockage, manipu-
lation et recherche d’information étant devenus des opérations abordables par le grand public),
le traitement des documents multimédia n’en est qu’a son balbutiement. Par exemple, trouver
la vidéo contenant les premiers pas d’Armstrong sur la Lune (sans information a priori) est
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pour l'instant assez critique si I'on ne traite que les documents multimédia. Il serait souhaitable,

comme en indexation textuelle, que I'on puisse utiliser des moteurs de recherche via des mots
clés. Cela nécessite d’extraire du sens de la vidéo et/ou de I'audio et de les utiliser conjointe-
ment.

2 Indexation sonore

Un document sonore, c’est-a-dire la bande sonore d’'un document multimédia ou enregis-
trement d’émission radiophonique, est un document particulierement difficile a indexer, car
I'extraction de l'information élémentaire se heurte a I'extréme diversité des sources acous-
tiques. Les segments acoustiques sont de nature trés diverses de par leur production et leur
enregistrement : I'environnement peut étre propre ou plus ou moins bruité, la qualité de I'enre-
gistrement peut étre plus ou moins soignée et liée a des éléments extérieurs (canal téléphonique),
la musique peut étre traditionnelle ou synthétique, la présence de parole peut étre observée en
monologue ou en dialogue...

Si aucune connaissance a priori n'est donnée et pour tenir compte de cette extréme varia-
bilité, le signal acoustique doit subir un certain nombre de pré-traitements avant de pouvoir
espérer extraire une quelconque information pertinente.

Il peut étre intéressant de rechercher des « bruits » ou des sons sémantiquement significatifs
tels que les applaudissements, les rires ou les effets spéciaux (pistolets, explosions...), de repérer
les passages musicaux pour les segmenter et les identifier, de détecter les locuteurs équivalents a
des tours de parole dans un dialogue. Enfin la transcription du discours ou la recherche de mots
clés (mots isolés, groupes de mots...) fournissent une information importante sur le contenu du
message verbal, et permettent I'acceés a la recherche d’information telle qu’elle est pratiquée
dans des documents textuels.

SiI'on se référe a la norme MPEG7, indexer un document sonore signifie rechercher aussi
bien des composantes de bas niveau dites primaires comme la parole, la musique, les sons clés
(jingles, mots-clés...) que des descripteurs de plus haut niveau tels les locuteurs ou les themes.
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3 Problématique

Les problématiques d’extraction d’information de documents audiovisuels (cf. fipsoat
au cceur des préoccupations de notre équipe de rechefdieVA (Structuration,Analyse et
Modélisation de document&déo etAudio). Les travaux s’appuient sur I'expérience acquise en
traitement automatique de la parole et plus particulierement en reconnaissance automatique de
la parole et de la langue, ou la reconnaissance des formes par approche statistique est privilégiée.
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FIG. 1 — Exemple d’'indexation sonore sur un document radiophonique de RFI (Radio France
Internationale).

Mais dés lors que I'on s’intéresse au probleme d’indexation du flux sonore, il est nécessaire
de comprendre en quoi une tache d’indexation difféere d’une tache de reconnaissance de formes
ou de classification automatique ; est-ce un « simple » probléme de robustesse des outils clas-
siques compte tenu de la trés grande variabilité rencontrée dans une collection de documents
outils ? Est-ce un probléme de mise en ceuvre des algorithmes ou une remise en cause ?

C’est dans cet état d’esprit que nous nous sommes placés afin de relegleukedéfis
suivants. Il s’agit tout d’abord d’'uneontribution a I'analyse automatique sonoregrace a des
outils de recherche de composantes primaires. Ces composantes primaires sont des briques de
base qui doivent étre robustes, utiles et utilisables pour nous permettre d’effectuer ensuite une
structuration automatique de documents audiovisuels
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Nous avons cherché a développer un systeme d’'indexation. Comme nombre de ces sys-
temes, nous avons étudié une segmentation et une identification des différentes composantes du
flux sonore, avant d’effectuer sur chague composante des traitements plus spécialisés. A chaque
étape, nous avons cherché a définir I'outil le plus adapté au probleme de I'indexation en terme
de mise en ceuvre : nous pouvons évalué par exemple la robustesse des parameétres et la rapidité
de mise en ceuvre (exécution, complexité).

Cette construction progressive de I'indexation d’'un document nous a également amené de
maniere duale a réfléchir sur la structuration automatique du document.

De maniére plus précise, lebjectifs du travail réalisé tout au long de cette thése sont les

suivants :

— concevoir un systeme capable de définir la notion de décomposition Parole/Musique/Bruit
(PMB) par l'intermédiaire de détecteurs performants et robustes,

— proposer une alternative a ce premier partitionnement en détectant des sons-clés repré-
sentant le début et/ou la fin d’'une émission afin de segmenter ou de structurer le flux
audiovisuel,

— adapter les outils de reconnaissance de locuteur et de parole a la recherche de personnages
cibles ou de mots cibles, index naturels d’un flux de parole,

— réfléchir & une fusion des détecteurs audio et vidéo.

Ce travail de recherche s’est développé dans le cadre du RNRT® (RéseauNational
de Recherche e élécommunicationsAGIR ? (ArchitectureGlobale pour llndexation et la
Recherche d’informations par le contenu) et du pré}éAM ° (Recherche etnnovation en
Audiovisuel etMultimédia) FERIA* (Framework pour Expérimentation et |&Réalisation
Industrielle dApplications multimédias).

4 Organisation du mémoire

La description de nos différents travaux d’indexation par analyse de la composante sonore
se décompose en deux parties principales, I'une est liée a la décomposition en composantes
primaires du flux sonore, a savoir la parole, la musique et les autres sources sonores dénommées
communément bruit. La seconde traite de I'extraction de constituants relativement courts, ce

http ://www.telecom.gouv.frirmrt/

2http ://www.ina.fr/recherche/projets/agir

3http ://www.riam.org/

“http :/lwww.ina.fr/recherche/projets/encours/feria/
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gue nous appelons les sons clés; cela va de la recherche de jingles a celle de mots clés en
passant par la recherche d’applaudissements ou par la localisation d’intervenants cibles. Au
cours d’une troisieme partie, la synthese des informations extraites permet de proposer quelques
axes de structuration de documents audiovisuels.

La premiére partie est consacrée a la classification parole/musique/bruit (PMB).

Aprés un premier chapitre rappelant définitions et état de I'art en décomposition PMB, nous
décrivons au cours du second chapitre un premier systeme de détection de parole et de musique,
dit systéme de base. Bien que ce systeme utilise des outils de paramétrisation (spectre, cepstre)
et de modélisation (mélanges de lois gaussiennes) trés classiques, leur mise en ceuvre permet
de décorréler les deux détections et d'utiliser ainsi les outils les plus adéquats. L'utilisation des
techniques classiques permet de certifier que les performances obtenues soient au niveau de
I'état de I'art.

L'inconvénient de ce type de systeme est sa forte dépendance vis a vis des conditions d’en-
registrements. Ce manque de robustesse ne permet pas une utilisation aveugle sur tout type de
document. C’est pourquoi nous proposons un nouveau systeme de classification parole/musique
tout a fait original. Sa description et sa mise en ceuvre sont détaillées au chapitre trois. Ce
systéme est fondé sur I'extraction de trois parametres originaux : la modulation de I'entropie, la
durée des segments (issue d’'une segmentation automatique) et le nombre de ces segments par
seconde. Les informations issues de ces trois parametres sont ensuite fusionnées avec celle issue
de la modulation de I'énergie a 4 Hz. De nombreuses expériences sont réalisées afin d’évaluer
la robustesse du systéeme.

La deuxiéme partieprésente différentes méthodes de détection de sons clés.

Le chapitre quatre propose un systeme de détection et d’identification de jingles. Fondé
sur un simple calcul de distance euclidienne dans le domaine spectral, ce systéeme se révele
tres performant et trés intéressant dans le cadre d’une structuration élémentaire de flux de type
télévisuel.

Lors du cinquiéme chapitre, deux sons clés caractéristiques d’émissions dites de plateau
sont analysés et recherchés : les applaudissements et les rires sont détectés et localisés a I'aide
d’'une méthode comparable a celle employée dans le systéme de base PMB. Les performances
montrent les limites de ces outils lorsque la modélisation statistique n’est pas adaptée : le rire
se montre difficilement maitrisable !

Avec le probleme de détection de mots clés développé au sixieme chapitre, nous reprenons
un probléme classique, vieux et trés difficile. Nombre de systémes d’'indexation extraient les
mots clés aprés avoir transcrit automatiquement la totalité de la composante parole. Dans une
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approche volontairement dynamique ou la liste des mots clés est définie par I'utilisateur, nous
reprenons I'approche dite des modeles « poubelles » pour cerner ses limites, mais aussi I'ex-
ploiter dans le cadre d’'une recherche de thémes. Bien que cette étude soit préliminaire, les
conclusions nous semblent intéressantes en structuration.

Durant la troisieme alerniere partie, il nous parait nécessaire d’examiner des scénarios au
cours desquels il est indispensable d’enchainer les différents systémes développés tout au long
de cette thése. Nous nous attardons sur la structuration d’une émission télévisuelle de plateau,
le « Grand Echiquier », et d’'un journal télévisé, le « 6 Minutes ». Ce travail nous conduit & une
réflexion sur I'apport de la vidéo dans cette analyse essentiellement audio et sur la fusion au-
diovisuelle en général. De nombreux axes de réflexion sont proposeés et permettent de conclure
ce document sur de nombreuses et réalistes perspectives.

Afin de valider les différentes approches abordées dans cette thése, 75 heures de données
sont traitées : des journaux d’informations télévisés et radiophoniques, des reportages, des
séries, des publicités, des interviews, des émissions de plateau et des chansons.
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1.1. Introduction

1.1 Introduction

Un document sonore est I'enregistrement d’un signal acoustique obtenu a partir de plusieurs
sources de production sonore. Il est donc constitué de nombreuses composantes, dont les plus
communes sont la parole et la musique. Ces deux composantes sont dites primaires, et il faut
leur rajouter les composantes liées aux multiples sources de bruit potentielles. Avant d’aller plus
loin, il convient de préciser certaines définitions, notamment sur la parole et la musique afin de
lever toute ambiguitée.

1.1.1 Parole

Le signal de parole appartient a la classe des signaux acoustiques produits par des vibrations
des couches d’air. Les variations de ce signal refletent les fluctuations de la pression de l'air
[Boig7].

La parole est une suite de sons produits soit par des vibrations des cordes vocales (source
guasi périodigue de voisement), soit par une turbulence créée par I'air s’écoulant dans le conduit
vocal, lors du relachement d’une occlusion ou d’une forte constriction de ce conduit (sources de
bruit non voisées)al89. La durée d’'un son est de I'ordre de 60 a 100 ms (cf. spectrogramme
de la figurel.l).

02

-2000 |

FIG. 1.1 — Spectrogramme de parole : alternance de sons voisés et non voisés sur 1,2 s de signal.
Dans le cas voisé, une structure formantique est présente.
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La parole est formée de phonémes et de transitions entre ces phonemes. Plusieurs types de
phonémes existent : les voyelles, les consonnes fricatives, les consonnes plosives, les nasales et
les liquides. Les transitions acoustiques correspondent a des transitions dans I'appareil de pro-
duction de I'état correspondant au premier phoneme a I'état correspondant au s{ivadl. [

Les voyelles, sons voisés par excellence, sont les « piliers » de la parole ; leur présence est
révélée fréquentiellement par les formants qui correspondent aux fréquences de résonance du
conduit vocal (cf. figurel.l). La fréquence d’apparition des voyelles correspond au rythme
syllabique.

1.1.2 Musique

Les particularités de la musique, qui la différencient de toutes autres sonorités, ne résident
pas seulement dans des différences culturelles, mais dans des propriétés physiologiques trés
spécifiques du systeme auditif de I'hnomme. Ainsi, définir la musique est trés difficile car celle-
ci peut étre produite et percue de différentes manieres.

B T e

© . Harmoniques

FIG. 1.2 — Spectrogramme de musique traditionnelle sur 1,2 s de signal : une structure harmo-
nigue est présente.

C’est pourquoi lorsqu’il s’agit d’extraire cette composante, de nombreux chercheurs se
limitent a I'étude de la musique « instrumentale traditionnelle » dans le sens ou elle est une
composition de sons harmoniques (de notes au sens classique).
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1.2. Parametres (ou caractéristiques)

Dans un cadre éventuellement polyphonique, le signal acoustique musical se caractérise par
I'existence de(s) hauteur(s) ou fréquence(s) fondamentale(s) (cf. figlre

Remarque : lorsque 'on parle d’un signal harmonique, il s’agit d’'un signal composé d’'une
somme de sinusoides disposées sur un peigne harmonique.

1.2 Parametres (ou caractéristiques)

Pour rechercher des composantes primaires dans un document sonore telles que la parole et
la musique décrites auparavant, deux étapes sont indispensables :

— la paramétrisation,

— la décision.

Une telle analyse correspond a une analyse de type reconnaissance des formes. La phase de
paramétrisation a pour but I'extraction d’informations pertinentes, dites discriminantes pour la
tache de classification envisagée.

Beaucoup de caractéristiques sont utilisées dans les systemes actuels, nombre d’entre elles
visent a mettre en évidence I'aspect harmonique du signal. Seules les plus frequemment utilisées
sont reprises ici. Elles ont été classées en quatre groupes selon leur mode de calcul :

— les paramétres temporels,

— les paramétres fréquentiels,

— les paramétres mixtes,

— les paramétres issus de modélisation.

1.2.1 Les parameétres temporels

Les deux principaux parametres temporels sont I'énergie et le ZCR (Zero Crossing Rate). lIs
sont en général directement calculés a partir du signal temporel. Utilisés il y a trés longtemps en
reconnaissance de la parole=[v57, ils ont prouvé plus récemment leur pouvoir discriminant
dans le cadre de ce probléme.

1211 LeZCR

Le ZCR est le taux de passage par zéro. Cette caractéristique est frequemment utilisée pour
la classification parole/musiquedu9g, [ Jet] ]. Les brusques variations du ZCR
sont significatives de I'alternance voisée/non-voisée donc de présence de parole.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

La trame acoustique est une suite d’échantillons représentant 20 a 40 ms de signal en géné-
ral, durant laquelle le signal de parole est supposé quasi stationnaire : des parameétres statistiques
peuvent y étre calculés.

Le ZCR d’une trame est déduit du nombre de fois ou le signal sonore change de signe :
1 (X ,
2CRG) = g (X st i) - stz 1) (1.1)
n=1
avecz, (i) le nieme échantillon de la tramiet N le nombre d’échantillons dans la trame

Pour la parole, le ZCR est faible pour les zones voisées et tres élevé pour les zones non
voisées alors que pour la musique, les variations du ZCR sont tres faibles (cf Ifigure

Sighal de musicue Signal de parole

ns

At

. . | . . . . .
0 0z 0.4 06 08 [ 12 14 16
Temps (en 3)

FIG. 1.3 — ZCR d’un signal pour des extraits de musique et de parole sur 1,7 s.

[ ] a montré que la variation du ZCR est plus significative que sa valeur exacte. Il en a
déduit la mesure « haute proportion du ZCR » (HZCRR) qui correspond au nombre de trames
ou le ZCR est supérieur a 1,5 fois la valeur moyenne du ZCR, par unité de temps.

HZCRR = 211 (i(sign(ZCR(z’) — 1.5%xavZCR) + 1)) (1.2)

avec! est le nombre total de trames et :
1 I
avZCR = ?ZZCR(’L') (1.3)
=1
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1.2. Parametres (ou caractéristiques)

1.2.1.2 Lénergie

L'énergie est un parametre couramment utilisé en traitement du signal. L'énergie d’un signal
échantillonngz,,(7)),—1.... v & support fini est définie par :

E(i) = z_:l 22 (1) (1.4)

Etant donnée sa dynamique et pour respecter I'échelle perceptive, elle est généralement
exprimée en décibels :

Eg(i) = 10 x logyg (Z xi(z)) (1.5)

n=1

Pour un signal échantillonné de longueur infinie, on calcule I'énergie a court terme en
prenant des portions de signal relatives & une fenétre glissante. Cette fenétre est étroite, de
I'ordre de 10 ms, et correspond en général a une trame acoustique.

Pour éliminer la variabilité de ce parametre, due en partie a des conditions d’enregistrements
différentes (une simple variation de la distance entre la source et le microphone suffit pour étre
élément de perturbation de I'énergie), I'énergie peut étre normalisée par rapport au maximum
observé sur le signal global.

L'énergie a court terme varie beaucoup pour la parole alors qu’elle est plutot stable pour la
musique. Elle peut permettre, comme le ZCR, de discriminer la parole de la musique (cf. fi-
gurel.4) mais aussi de détecter les silences.

Sigrial de musiue signial de pardle

05

05

05 L L L L L L L L 05 L L L L L L L L
o 0z 04 0E 08 1 12 14 16 o 0z 04 0g 08 1 12 14 16

Eneris Enerie

. . . . . . . . . . . . . .
[ 02 04 06 08 1 12 14 16 [ 0z 04 0§ 08 1 12 14 16
Temps (an 3) Temps (3 5)

FiG. 1.4 — Evolution de I'énergie pour la musique et pour la parole sur 1,7 s.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

Le caractére complémentaire de I'énergie et du ZCR implique que leur couplage permet une
bonne discrimination des sons voisés et non voisés : un taux de passage par zéro faible et une
énergie forte sont synonymes d’un son voisé alors qu’un taux de passage par zéro élevé et une
énergie plus faible caractérisent une zone non voisée.

1.2.2 Les parameétres fréquentiels

Ces parametres sont issus d®BP (Densité Spectrale de Puissance). La DSP d’un signal
est la transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation. Les trois principaux parametres,
au sens de la discrimination parole/musique, sont le centroide spectral, le flux spectral et le
« spectral rolloff point » § Jet| ]

1.2.2.1 Le centroide spectral

Le centroide spectral est le centre de gravité fréequentiel d’'une DSP.

Y1 W Si(wy)
Zg:l Si(wn)
ou S;(w,) correspond a la composante spectrale de la tratnéa fréquenceu,, et N est le

nombre d’échantillons dans la trame

C(i) = (1.6)

Il est plus élevé pour la musique car les hauteurs des sons sont réparties fréquentiellement
sur une zone plus importante pour la musique que celle pour la parole : en général 6 octaves
sont nécessaires pour décrire la musique et 3 suffisent pour la parole (cflfigute variation
du centroide spectral est aussi significative : une variation importante caractérise I'alternance
voisée/non-voisée.

Sigal de musicqu Signial de pardle

srpitue
o

. . . . . . . . L , . L . L L .
0z 04 0.8 08 1 12 14 18 0 0z 04 g 08 1 12 14 16

Centroide spectral Centroice spectral
T T T 3000 T T T

2500 | 4 2sm |
2000 2000
g 1500 | R % 1500 -
1000 | 1 1000 |

500 - 1 so0 b

L I L L I L I I L I I L I L I L
a 0z 04 06 08 1 12 14 16 o 0z o4 0E 08 1 12 14 18
Temps (ens) Temps (&0 3)

FIG. 1.5 — Centroide spectral pour la musique et la parole sur 1,7 s.

18



1.2. Parametres (ou caractéristiques)

1.2.2.2 Le flux spectral

Le flux spectral mesure la variation de spectre de deux analyses consécutives sachant que
I'intervalle de temps entre ces deux analyses est de I'ordre de 20 ms.

Si—l(wn) > ?
FS = ( (1.7)
5 (e - e
Pour la parole, les variations sont importantes et la valeur du flux spectral peut étre faible
alors que pour la musique le profil est moins agité et le niveau est éleé][ Un flux spec-

tral élevé caractérise un contenu musical et une variance élevée refléte la présence de parole
(cf. figure1.6).

Signal de musicue Signal de parole
T T 05 T T T

it
it

Flux spectral Flux spectral
T T T T T

L I I L L L I I I I L L L I
a 0z o4 a6 08 1 12 14 16 o 02 04 06 08 1 12 14 16
Temps (&0 3) Temps (gn3)

FIG. 1.6 — Flux spectral pour la musique et la parole sur une 1,7 s.

1.2.2.3 Le spectral rolloff point

Le « spectral rolloff point » est la frequence de coupure en dessous de laquelle 95% de la
puissance de la DSP est concentrée (cf. figure

spectre « rolloff point »

d’amplitude
i

_‘\—‘\_‘{2 .

95 % de 1’énergie 5 % de 1'énergie
du spectre du spectre

FIG. 1.7 — Définition du « Spectral Rolloff Point ».
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

Le « spectral rolloff point » est plus élevé pour un son non voisé (son riche en hautes fré-
guences) que pour un son voisé (énergie concentrée dans des fréquences plus faibles). Cette
mesure permet donc de caractériser les alternances voisées/non-voisées de la parole. Pour la
musique, cette mesure est sensiblement toujours la méme (cf. fighure

Sigral de musicus Signal de parcle
T T T T

L L L L L L L L r L L L L L L L L
o nz 04 ne6 0& 1 12 14 16 o 0z 04 06 08 1 12 14 16

Spectral rolloff point Spectral rolloff point
T T T T

8000 - T - T T T 000 T T T T
go00 |- B 6000 -

5 5

£ aom | B £ 00 E

. . . . . . . . . . . . . . . .
0 0z 04 06 08 1 12 14 16 [} 0z 04 06 08 1 12 14 16
Temps {en 3) Temps (en 3)

FIG. 1.8 — « Spectral Rolloff Point » correspondant a 1,7 s de musique et de parole.

1.2.3 Les parametres mixtes

La modulation de I'énergie a 4 Hertzest un exemple de parametre mixte, c’est-a-dire
issu a la fois d’analyses fréquentielle et temporefief[9]. Il est intéressant d’observer le
comportement de I'énergie et sa modulation autour de 4 Hertz.

Pour la parole, les changements de syllabe se situent aux alentours de cette fréquence, sous
I'nypothese qu’une syllabe soit la combinaison d’une zone de faible énergie (consonne) et d’'une

zone de forte énergie (voyelle).

La musique posséde une variation de I'énergie a 4 Hertz beaucoup plus faible que la parole
(cf. figurel1.9).

Remarque : le calcul de ce paramétre est explicité dans le paragrapghé& car il sera
largement utilisé dans nos travaux.
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1.2. Parametres (ou caractéristiques)

Signial de parole

FIG. 1.9 — Modulation de I'énergie a 4 Hertz pour la musique (extrait de Mozart de 22 s) et la
parole (6 phrases de parole lue de 18 s).

1.2.4 Les parametres issus de modélisation : les MFCC

Les MFCC sont utilisés en reconnaissance de parole et en identification du locuteur ou de
la langue car ces parameétres sont bien adaptés au signal de parolg][ lls sont issus de
I'hnypothése suivante, a savoir que le signal de parole est le résultat de la convolution entre un
filtre (conduit vocal) et une excitation (cordes vocales) :

Ty = G * by (1.8)

aveczr, le signal,g, I'entrée et,, le filtre caractérisant le conduit.

Une transformation homomorphique permet de transformer ce produit en une somme qui
est ensuite filtrée pour obtenir IBE-CC : « Mel Frequency Cepstral Coefficient ». Ces MFCC
permettent une déconvolution entre la source des sons produits (caractéristiques du locuteur) et
le conduit oral (couplé ou non au conduit nasal) :

Tn = Gn + b (1.9)

La transformation homomorphique se décompose en trois étapes principaled [cf. fi-
gurel.10:
— un passage dans le domaine spectral par calcul du module de la transformée de Fourier
rapide,
— une application du logarithme,
— un retour au domaine temporel par calcul de la transformée de Fourier rapide inverse.
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Xy . X
) . Filtrage F
Accentuation| Fenétrage | FFT | (échelle MEL) Log FFT!

FIG. 1.10 — Processus de création des coefficients cepstraux.

ou

FFT : Transformée de Fourier Rapide (passage dans le domaine spectral).
FFT!: Transformée de Fourier Rapide Inverse (retour dans le domaine temporel).
Le calcul de la FFT se fait sur des fenétres glissantes.

Une accentuation des aigusst présente car les composantes fréquentielles aigués sont
toujours plus faibles que les graves. Un filtrage de type passe-haut est réalisé avec la fonction
de transfert :

H(z)=1-0.98% 2" (1.10)

L'utilisation d’une fenétre de Hammingsur une trame acoustique de 256 ou 512 points
en général) avec recouvrement sur la moitié (128 ou 256 points) permet d’éviter la formation
d’artefacts liés aux effets de bord durant la transformation du domaine temporel au domaine
fréquentiel :

0 atlleurs

0.54 — 0.46 2mn 0<n<N-—1
Wananmns(7) = { x cos(Z2) | pour 0 <n < } (111)

avecN la taille de la fenétre.

L'échelle non linéaire Mel est connue pour rendre compte de la perception humaine. Les
coefficients sont appelés MFCC car dans le domaine spectral, ce changement d’échelle (utili-
sation de I'échelle perceptive Mel) est effectué. Ils ont la propriété d’étre fortement décorrélés.
Dans les systemes de reconnaissance de la parole, le premier coefficient est souvent utilisé pour
définir I'énergie.
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1.2. Parametres (ou caractéristiques)

Généralement une soustraction cepstrale se fait sur les MFCC pour déconvoluer le signal du
bruit du canal (de la source d’enregistrement : micro, canal téléphonique...) et obtenir un signal
paramétré débruité/[ ]. Cette opération résulte du fait que les coefficients cepstraux de la
parole ont une moyenne nulle ; pour 6ter le bruit causé par le canal, il suffit alors de soustraire
a chaque coefficient cepstral du signal bruité leur moyenne, représentative de la moyenne des
coefficients cepstraux relatifs au bruit seul.

L'inconvénient majeur de la représentation cepstrale réside dans son manque de lisibilité : il
ne s'agit pas d’'une représentation directement liée aux informations qu’un expert peut extraire
de la lecture d’un sonagramme, ce qui complexifie I'interprétation des parametres.

Remarque : cette méthode est la plus utilisée et la plus performante a I'’heure actuelle en
traitement automatique de la parole, que ce soit pour faire de I'identification automatique des
langues, de la reconnaissance du locuteur ou pour faire de la classification Parole/Musique/Bruit

([ D).

1.2.5 Mais encore...

Il existe d’autres parameétres, notamment :

— le pulse métric ou détection de pulsatiorsph97] caractérise le rythme trés présent et
régulier de la musique (parametre temporel).

— lafréquence fondamentale notéefy, correspond a la fréquence de vibration des cordes
vocales ou la hauteur de la note jouée.
Les algorithmes d’extraction d&, utilisent généralement une représentation temporelle
ou spectrale du signal. Les méthodes temporelles utilisent la similarité du signal d’'une
période a I'autre pour identifier la période fondamentale. Il est parfois possible de repérer
manuellement la période fondamentéjgtelle quelr, = 1/71;) directement sur le signal.
Dans le domaine fréquentiel, les algorithmes cherchent les harmoniques de la fréquence
fondamentale.

Comme le dit } ], la fréquence fondamentale renseigne sur le type de son étudié.

Elle permet seulement une discrimination par comparaison a une référence issue du méme
processus.
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— I"harmonicité | ] permet d’accorder une confiance plus ou moins grande a la fré-
guence fondamentale ou de classer les sons.

— lalargeur de bande| ] présente I'étalement en fréquences d’'un spectre.

— le timbre permet de faire la différence entre deux sons de méme hauteur, puissance et
durée | ]et] ] (paramétres fréquentiels).

— le nombre de segments de basse énefgieJ] (paramétres mixtes).

Ces criteres sont plus longuement explicités dars g et [ ).

1.2.6 Conclusion

Il existe une grande variété de paramétrisations possibles afin de discriminer la parole de
la musique. Malheureusement cette premiére étape, commune a tout systeme d’extraction de la
parole, se limite trop souvent aux calculs des coefficients cepstraux (MFCC). Le pré-traitement
mérite de s’y attarder un peu plus car il influe notablement sur les résultats obtenus alors qu’ac-
tuellement les efforts se portent plus sur les méthodes de classification (modélisation).
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1.3. Méthodes de Classification

1.3 Meéthodes de Classification

Les caractéristiques extraites permettent de définir un vecteur d’observation pour chaque
trame de signal analysée. Ces observations sont ensuite comparées a des références ou évaluée
a I'aide de modeles représentant les classes pour permettre d’associer une classe a chacune
d’elles.

Il est commun de distinguer deux types de stratégies de classification, selon la connaissance
a priori dont on dispose sur les observations et les classes elles-mémes :

— I'approche statistique est privilégiée des lors que les distributions de ses vecteurs d’obser-
vations, supposeées étre les réalisations de vecteurs aléatoires, sont connues ou estimables,
ainsi que les probabilités a priori des classes.

— I'approche discriminante au travers de la recherche de frontieres de régions est la méthode
alternative. Les fonctions a seuil et les SVM (Support Vector Machines) appartiennent a
ce type de stratégie.

Quelle que soit la méthode, ces méthodes nécessitent un apprentissage « supervisé » pour
soit définir les références, soit estimer les modeles probabilistes, soit apprendre les parametres
caractérisant les zones de classification.

1.3.1 Approche statistique

L'approche statistique suppose de probabiliser I'espace des observations et I'espace des
classesll ].

Chaque class€; (la classe musique, la classe parole par exemple) est supposée étre carac-
térisée par la loi a priorP(C;) et par la distribution des observations conditionnellement a la
classeP(y|C;), ouy est un vecteur d’observations ou une suite de vecteurs d’observations.

La décision d’appartenance gié& une classe est prise en recherchant la classe de probabilité
a posteriori maximum :

P(Cily) = max P(Cyly) = max P(y|C;) P(C;)/P(y) (1.12)
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En supposant toutes les classes équiprobables, le critére de décision devient alors le critére
du maximum de vraisemblance et la classe identifigeérifie :

P(y|C) = max P(y|C;) (1.13)

Cette approche nécessite une phase d’apprentissage pour &3titheet P(y|C;) a partir
d’'un ensemble d’échantillons.

Dans le cas ou I'espace des observations est continu (deR§)palifiérentes méthodes
sont envisageables pour estimer I'ensemble de ces probabilités selon les connaissances ou hy-
potheses faites sur les lois :

— les méthodes paramétriques,

— les méthodes non paramétriques.

Dans les deux cas, les probabilités conditionnelles sont supposées admettre une densité de
probabilité.

1.3.1.1 Meéthodes paramétriques

La forme de la densité de probabilit&y|C;) est supposée connue a priori et étre entie-
rement décrite par un petit nombre de parametres (loi normale, loi de Poisson, loi gamma...).
L'apprentissage a I'aide des échantillons consiste a estimer ces parametres.

Exemple 1 le mélange de lois gaussiennes.

Les lois les plus couramment utilisées datfssont les lois gaussiennes multidimension-
nelles [ } et les mélanges de lois gaussiennes multidimensionn@li®&3 pourModéle
deMélange de loissaussiennes){ch9] [ 1

Siy est un vecteur d’observation d& alors :

p
P(y|C;) = Zl/ N(y, pi, 30 (1.14)
=1
ou
N(y, ui, 3) représente la densité d’une loi multidimensionnelle,
i représente le vecteur moyenne,
¥ représente la matrice de covariance,
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v} représente une probabilité a priori,
etp désigne le nombre de lois gaussiennes multidimensionnelles dans le mélange,

avec pour les densités correspondantes a des lois normales multidimensionnelles :

1 1 —
— =5 (Y1) 'S (Yy—pi)
N g 20 = (27r)d/2\21\1/26[ o) )] (1.15)

A titre d'illustration, la figurel.11 présente un exemple en deux dimensions dans lequel
sont représentés mille points issus d’'un modele de mélange comportant trois composantes.

FIG. 1.11 — Exemple d’'un mélange de trois densités gaussiennes bidimensionnelles.

On distingue les trois formes ellipsoidales; leur orientation différente rend compte des ma-
trices de covariances différentes pour chaque composante du mélange. Il est clair que selon
la dispersion liée a chaque loi, I'individualisation des composantes sera plus ou moins bien
marqueée.

En apprentissage, il s'agit d’estimer les parametres des lois. Parmi les approches les plus

courantes, citons] ]:

— la méthode dunaximum de vraisemblance: les parametres de la loi recherchée sont
considérés comme « fixes » et le choix optimal est celui qui maximise la vraisemblance
des échantillons fournis pour définir la classe,

— la méthode d&stimation Bayésienne les parametres cherchés sont considérés comme
les réalisations d’une variable aléatoire ayant une distribution a priori connue. La stratégie
est fondée sur le maximum a posteriori des observations.

Exemple 2 les MMC (Modéles de Markov Cachés). lIs seront décrits dans la setion
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1.3.1.2 Méthodes non paramétriques

L'usage des méthodes dites paramétriques nécessite de faire des hypothéses sur la nature
de la loi. De plus, selon la complexité de la loi retenue, I'apprentissage des parametres peut
s’avérer difficile. C’est alors que 'on a recours aux méthodes non paramétriques. De telles
méthodes prennent en compte les échantillons issus d’'un ensemble d’apprentissage et surtout
leur répartition spatiale dans I'espace des observations pour obtenir une estimation de la densité
de probabilité de chaque classe.

Les décisions, comme la méthode des k plus proches voisins ou celle des histogrammes,
sont fondées sur ces statistiques locales ou globales.

Méthode de décision des k plus proches voisins (kppv) :

La méthode nécessite de disposer en permanence d’un ensemble d’apprentissage pour chaque
classe. Ces ensembles permettent, pour toute nouvelle obseryatibestimer localement

f(y|C) la densité conditionnelle relative & chaque classe. Cette estimation est réalisée en cal-
culant le nombre relatif d’éléments d’apprentissage pour la classe donnée dans une boucle
centrée suy. Ce calcul nécessite de choisir une distance dans I'espace des observations ; une
pondération de chaque élément est possible (noyau de Parzen).

La méthode de décision dite des « kppv » consiste a définir la boule d’estimation autour
de y comme étant la plus petite boule contenant exacterhedthantillons, toutes classes
confondues. La classe affectég ast alors la classe majoritairement présente dans cette boule
(cf. figurel.12).

Les distances les plus couramment utilisées sont :

— ladistance Euclidienneou L? :

d(z,y) =, ) (27 —yi)? (1.16)

— ladistance « city block »ou L' :
p . .
d(z,y) =) a7 — 3| (1.17)
j=1
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— ladistance de Chebychewu L™ :
d(x,y) = max |27 —y/|
J

— ladistance de Mahalanobis

d(z,y) = /(x — )=z —y)

avecz ety les éléments d&? et = ~! une matrice de covariance inverse.

Classe C1
)
)
° ° L
° X ?
. H
° °
O
O Uo
]
Classe C2 U - U

(1.18)

(1.19)

FIG. 1.12 — Exemple de décision selon les kppv. Pour 5 voisins,z est affecté a la classél

alors que par la méthode du plus proche voisin il aurait été affeaf&®en

Méthode des histogrammes :

Lorsque I'observation a classer est une suite de vecteuz$ deest considérée comme une suite

de réalisations d’'un vecteur aléatoire, il est alors possible de construire I'histogramme de ces
réalisations. Cet histogramme, apres normalisation, peut étre considéré comme une estimation

de la densité de probabilité des dites observations (cf. figurg.

En phase d’apprentissage, il est nécessaire de construire I'histogramme des observations

relatives a chaque classe.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

La classification est obtenue en comparant des histogrammes entre eux a I'aide de mesures.
[ ] a utilisé plusieurs mesures dont la corrélation, la distance euclidienne et le cosinus.

Nﬂ%nnﬂjﬂn :

0 s 10 15 20

FiG. 1.13 — Exemple d’histogramme.

1.3.2 Méthode de décision fondée sur les réseaux de neurones

Il est classique de distinguer parmi les différents modéles neuronaux existants deux grandes
catégories : celle qui nécessite un apprentissage supervisé et celle qui détermine leurs para-
metres et leurs classes par apprentissage non superviseé.

Dans la premiere catégorie, le modéle le plus connu et le plus utilisé est le Perceptron
Multicouches. Il permet de traiter les problemes de régression non linéaifa]].

Dans la seconde catégorie, on trouve le modéle des cartes topologiques dont la premiere ver-
sion est due a Kohonerph8d. Utiliser les cartes topologiques permet d’aborder les problemes
classiquement connus en statistique sous le nom de classification automatique non supervisee.

Dans la mesure ou nous restreignons notre probléme de classification au cas supervisé,

nous nous limitons ci-dessous a la description du perceptron, classiquement utilisé en parole et
musique.
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1.3. Méthodes de Classification

Un réseau de neurones est un ensemble d’éléments simples, appelés neurones formels et
reliés les uns avec les autres, qui se transmettent I'information par l'intermédiaire de ces liens
ou connexions (cf. figuré.14).

OO0 00
)
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FIG. 1.14 — Exemple de réseau de neurones.

Chaque neurone formel réalise une somme pondérée des valeurs de ses entrées. Sa sortie est
une modulation de cette somme (cf. figaré5).

FiG. 1.15 — Schéma d'un neurone formel.

Pourn entrées, la sortie est donnée par la formule générale suivante :

S1 = faer(1) (1.20)
avec : .
=1
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

La fonction f,.; est appelée fonction d’activation, elle régularise les valeurs de sortie et
prend en général ses valeurs dans lintervélle- 1]. Elle interdit les évolutions « catastro-
phiques », qui peuvent étre dues a des effets de boucle ou les valeurs deviennent de plus en plus
grandes.

Il existe plusieurs fonctions d’activation qui vont des fonctions les plus « naives » dites
fonctions a seuils plus ou moins biseautés aux fonctions sigmoides (cf. fig@e

4+ re— +1 -r

0 0 1]

-1
HARD LIMITER THRESHOLD LOGIC - SIGMOID

FIG. 1.16 — Quelques fonctions de seuils.

— La fonction « Hard Limiter » est une fonction seuil :

1, sil>0 (neurone activé)} (1.22)

faer ):{ —1, sinon (neurone inhibé

— La fonction « Threshold Logic » est une fonction linéaire :

—_

,  Sil>1 (neurone activé)
faa(I) =% 0, siI<0 (neurone inhibé) (1.23)
I, si0<I<1

— La fonction « Sigmoide » est une fonction non linéaire :

1

fact(I)
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1.3. Méthodes de Classification

Les perceptrons sont des réseaux sans contre réaction. lls sont définis a partir d’'une réparti-
tion des neurones formels en couche : les sorties des neurones de laidouctent les entrées
de la couche + 1.

Généralement, en entrée du perceptron sont données les coordonnées de I'observation a
classer; a chaque neurone de sortie correspond une classe. La classe reconnue correspond au
neurone de sortie de plus forte activation.

La figurel.17montre la structure d’'un perceptron a trois couches dont une couche cachée,
appligué a un probléme de reconnaissance globale de mots. Ce modeéle est issu des travaux de
F. Rosenblattff ] sur le perceptron monocouche.
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Couche Couche Couchg de
denirée cachée sortie

FIG. 1.17 — Structure d’un perceptron a trois couches.

Ce type de classification est actuellement tres employé pour la fusion d’'informations ou la
fusion de scores issus de plusieurs sous-systemes.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

1.3.3 Support Vector Machines : SVM

La méthode des machines a vecteurs de support est une alternative récente pour la classifica-
tion mais prometteuse1a03. Cette méthode repose sur I'existence d’'un hyperplan séparateur
dans un espace approprié. Les travauxtie 94, [ Jet[ ] présentent les principes
de base des SVM.

Cette méthode est fondée sur la minimisation du risque structurel et est meilleure que celle
fondée sur la minimisation du risque empirique traditionnellement utilisée par les réseaux de
neurones adaptatifs5Lin97.

La méthode SVM est une méthode discriminante, avec apprentissage superviseé. Il s’agit de
rechercher une surface de décision optimale, déterminée par certains points de I'ensemble d’ap-
prentissage appelés « vecteurs supports » en projetant les données d’entrée non-linéairement
séparables dans un espace de plus grande dimension appelé « espace des caracteristiques ».

Soit un ensemble d’apprentissagéri, i), - -, (zn, y,) OU y; €st le label de classe du
vecteurz; ety; = +1.

1.3.3.1 Cas linéairement séparable

Dans le cas de données linéairement séparables, tout hyperplan séparateur est paramétré par
w etb (cf. figurel.19 :
<z,w>+b=0 (1.25)

Soient les deux hyperplans paralléles a I'hyperplan séparateur, définis par :

<z,w>+b==+m (1.26)

tels que :
yi(<zipw>4b)>m,i=1,--+n (1.27)

Le probleme consiste a trouver I'’hyperplan canonique qui maximise la marge, intervalle
entre les deux hyperplans paralléles associés, a savoir (cf. figue 2=

[lwll*

En utilisant les contraintes (cf. équati@r??), la solution est obtenue par optimisation en
utilisant la théorie des multiplicateurs de Lagrange.
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1.3. Méthodes de Classification

[
L]
D

2m
1

FIG. 1.18 — Hyperplan séparateur de deux classes maximisant la marge dans un cas linéairement
séparable.

Le Lagrangien est donné par :
1 n
L(w,b, ) = §||w||2 =Y oi(yi(< wyz > +b) — 1) (1.28)
=1

oua; > 0eti=1,---,n multiplicateurs de Lagrange.

La fonction de décision devient :
flx) = Sigﬂ(Z iy < T, T; > +b> (1.29)
=1

L'intérét de cette méthode est que tessont nuls pour presque tous les vecteurs d’appren-
tissage. Les autres sont appelés « vecteurs support » et sont en quelque sorte les parameétres du
modéle.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

1.3.3.2 Cas non linéairement séparable

Dans le cas non linéairement séparable (cf. figuie), le classifieur de marge maximale
ne peut pas étre utilisé et le probléeme d’optimisation n’a pas de solution.

O
DDDD[]D
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FIG. 1.19 — Exemple d’'un cas non linéairement séparable.

L’ idéeconsiste a trouver un espace de plus grande dimension dans lequel est plongé I'espace
des observationg. Cet espace, appelé espace des caractéristiques, est un « espace de Hilbert »
F muni d'un produit scalaire: .,. > tel que :

St ®: x+— F
=0
T X = 2(@), (1.30)
k(z1,79) =< ®(x1), ®(z2) > pourtout(z,zs) € X2
k est la fonction noyau « Kernel trick » associée.
DansF, I'hyperplan séparateur est paramétré par :
=1
et la fonction de décision dansdevient :
f(x) =sign <Z yioik(x, ;) + b) (1.32)
=1
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1.3. Méthodes de Classification

Remarque cas des éléments anormaux
Afin de tolérer le bruit et prendre en compte les données d’apprentissage « hors frontieres »,

il faut utiliser des « marges douces ».
Ceci revient a minimiser :

1,y 1
= — ; 1.33
il + 5 36 (1:33)

avecy; < w,x; >>b— & pourtoutt =1, -, n.
Les¢; sont des variables de relachement.

La fonction de décision est inchangée (équafidi).
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

1.4 Les systemes

Plusieurs méthodes de discrimination parole/musique ont été décrites dans la littérature.
Elles peuvent se classer en deux groupes.

— Dans lacommunauté des spécialistes en musigukaccent porte sur des parametres
permettant de séparer au mieux la musique du reste (non-musique). Par exemple, le taux
de passage par zéro (Zero Crossing rate) et le centroide spectral sont utilisés pour séparer
le bruit des parties voisées (donc harmoniqué&s) P4, [ ] tandis que la variation
de la magnitude spectrale (le flux spectral) permet de détecter les continuités harmoniques

[ I

— Dans lacommunauté du traitement automatique de la parole les paramétres ceps-
traux sont privilégiés pour extraire les zones de parglel[2] et [ ]. Pour plus
d’informations voir la campagne d’évaluation NISTI0(.

Quatre approches sont communément utilisées pour la classification : les modéles de mé-
langes de lois gaussiennes (MMG;ch9] et [ 1), les k plus proches voisins (kppv,
[ ]), les réseaux de neurones (RRs0(]) et les MMC (] Jet| D).

Les approches utilisées sont trés souvent liées a la culture du laboratoire, comme l'illustrent
les deux systémes présentés ci-dessous. L'un est issu de I'IRCANMO[], laboratoire ou
I'étude de la musique est privilégiée et 'autre est issu du LIMS41j99 ou I'objet d’étude
est la parole.

1.41 IRCAM

Le systeme de segmentation en sources étudié par 'lRCAM se décompose en deux modules
classiques :

— la paramétrisation Toutes les 20 ms sont extraits le flux spectral, le centroide spectral, le
taux de passages par zéro et le flux spectral modifié en utilisant un lissage du spectre, par
calcul du cepstre. Les moyennes et les logarithmes des variances de ces parameétres sont
calculés sur une fenétre d’'une seconde et donnent les vecteurs d’observations.

— la décision Trois méthodes de classification ont été testées, les lois gaussiennes mul-
tidimensionnelles, les k plus proches voisiis£ 7) et les réseaux de neurones (une
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1.4. Les systemes

couche cachée de 6 a 8 neurones selon le nombre de fonctions d’observation qui varie
de 2 a 6). Les expériences ont été réalisées sur des signaux réels, enregistrés a la radio.
Elles montrent que le taux de segments mal classés peut descendre en dessous de 10 %,
les RN et les kppv semblant donner les meilleurs résultats.

1.4.2 LIMSI

Le premier module du systeme de transcription automatique d’émissions de radio, déve-
loppé au LIMSI, permet d’extraire du continuum sonore les segments de parole, en précisant
s'il s’agit d’enregistrements bande large ou non (canal téléphonique), et s'il s’agit d’un locuteur
masculin ou féminin.

Les segments de musique et les bruits sont éliminés. Pour chaque trame élémentaire de
signal, 38 coefficients dérivés des MFCC, sont extraits et constituent le vecteur d’observation.
La décision se décompose en trois procédures :

— quatre MMG, correspondant aux classes « parole », « parole bruitée », « musique » et
« silence », permettent d’extraire les zones de parole,

— une phase de clusterisation permet de segmenter les segments de parole, de telle fagon
gue les nouveaux segments obtenus correspondent chacun a un locuteur enregistré dans
un environnement homogene. Lidentification de I'environnement est obtenue en utilisant
deux nouveaux MMG correspondant aux environnements canal téléphonique/large bande.

— une segmentation est obtenue de la méme maniére que précédemment pour préciser le
genre du locuteur.

Lors de la campagne d’évaluation DARPA Hub-4E 1996, sur les systemes de reconnaissance
de la parole, le LIMSI a obtenu des résultats de 3 a 8 % d’erreurs sur la tache de détection de

parole.

Remargue : les zones de musique ne sont pas isolées.
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Chapitre 1. Définitions et état de I'art

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, divers paramétres et modélisations pouvant caracté-
riser ou discriminer la parole de la musique.

Quelle que soit la méthode de décision proposée, un ensemble d’apprentissage est néces-
saire, afin d’apprendre les seuils, les caractéristiques des classes ou les parametres des modeles
statistiques (histogrammes, moyennes, variances, réseaux de neurones ou vecteurs supports).
Les performances des classifieurs sont, comme dans de nombreux problémes de reconnaissance
des formes, extrémement dépendantes de la qualité de cet apprentissage.

En classification parole/musique, il est difficile d’évaluer son propre systéme : est-ce que le
systeme du LIMSI est plus performant que celui de ''RCAM ?
— Les corpora utilisés ne sont jamais identiques d’un laboratoire a I'autre : base de données
personnelles, corpus radiophonique...
— Le but n’est pas forcément le méme : extraction de parole (respectivement musique) pour
la communauté du traitement automatique de la parole (respectivement communauté des
spécialistes en musique).

De plus les choix sont généralement binaires : y a-t-il de la parole ou de la musique ?
Ces choix ne correspondent pas a la réalité ou nous voudrions savoir s'il y a de la parole, de la
musique, les deux ou aucun.

Nous allons définir un « systeme de base » représentatif des systemes dits « état de I'art »,
tant sur le plan de la modélisation que sur celui des performances, afin de ne plus se cantonner
a une approche binaire d’une part et pour évaluer de maniére plus objective les limites de cette
tache d’autre part.
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Le systeme PMB de base
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

Dans une approche classique de discrimination parole/musique, il est question d’un choix
binaire : parole ou musique. Dés lors qu’il s’agit d'indexation, le but est de trouver les com-
posantes parole et musique du document de facon indépendante puisque, celles-ci peuvent
apparaitre simultanément.

Il en résulte que le document doit étre annoté de deux manieres différentes etindépendantes :
I'une parole/non-parole et 'autre musique/non-musique.

De plus, comme nous I'avons vu dans le chapitre précédent, la parole se caractérise par une
structure formantique (sectidnl.]), tandis que la musique se caractérise par une structure har-
monique (sectioi.1.2). Par conséquent, les deux annotations peuvent dériver d’'une stratégie de
décision différente, que ce soit au niveau de la paramétrisation ou au niveau de la modélisation.
C’est ce que nous appelons ensuitenladélisation différenciée

Modélisation différenciée

Traditionnellement en classification, les classes a discriminer partagent le méme espace de
représentation (paramétrisation) et le méme type de modélisation. Or elles peuvent présenter
des différences qui motivent des espaces de représentation distincts et des modéles statistiques
distincts.

Le but n’est plus de trouver des parameétres qui permettent de séparer au mieux ces classes,
mais plutét de trouver conjointement des ensembles de représentation et des modeles qui carac-
térisent au mieux chaque classe.

Dans cet esprit, chaque ensemble est alors défini par son espace de représentation, son
modeéle et son « anti-modéle » :

e = {Espace de représentation, Modele classe, M odele non-classe} (2.1)
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Chapitre 2. Le systeme PMB de base

Un probléme de classificatiommaclasses peut se scinder eproblemes de classification :
n sous-systemes. L'intérét de ce type d’approche est que la décision n’est plus exclusive. Un
méme signal peut conduire simultanément a la détection diasses (avea: < n).

Dans le cas présent de I'indexation parole/musique, nous proposons de distinguer les deux
classes parole et musique en définissant :

Classe parole = {domaine cepstral, modéle parole, modele non-parole} 2.2)

Classe musique = {domaine spectral, modéle musique, modéle non-musique}

Le choix des espaces de représentation est issu d'une étude effectuée al'lRIT précédemment
[ ]. Nous avions remarqué que les résultats étaient léegérement meilleurs en utilisant des
coefficients spectraux pour les modéles musique et non-musique qu’en utilisant des coefficients
cepstraux, classiquement utilisés pour la parole.

Le systeme de base

Comme en témoignent les systemes de la campagne d’'évaluation frangaise en cours> ESTER

[ 1 [ ]et] ], nombre d’entre eux s’appuient sur une paramétrisation de type
analyse cepstrale et une approche bayésienne fondée sur une modélisation par des modeéles de
mélanges de lois gaussiennes (MM89jur plus d’'informations sur cette campagne d’évalua-

tion voir [ ]. Les travaux du LIMSI en indexation sonore, que ce soit pour la détection

de parole { ], la reconnaissance de locuteurs:[n97, le suivi de locuteursl] ] ou

la transcription de parole dans n'importe quelle langue (I'allemand actuelleiienty]) sont

fondés sur ces mémes éléments de base (analyse cepstrale, MMG).

Nous avons repris ces outils dans le cadre de la modélisation différerciég][ afin de
définir unsystéeme de baseeprésentatif des systeémes dits « état de I'art », tant sur le plan de la
modélisation que sur celui des performances.

Ce chapitre est divisé en trois sections. Tout d’abord, le systeme est décrit a travers les pa-
ramétrisations (analyses cepstrale et spectrale) et la phase de décision. Puis, 'apprentissage des
MMG est développé, notamment I'initialisation, I'optimisation et la ré-adaptation des modeles.
Enfin, des expériences sur un corpus télévisuel permettent de valider notre systeme de base.

Shttp ://www.afcp-parole.org/ester/
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2.2. Description du systéme

2.2 Description du systeme

La modélisation différenciée impose a notre systeme de base] une décomposition en
deux sous-systemes (cf. figuzel).

_ _ Parole
Analyse cepstrale Classification }_.

NonParole

———— =}

Al

Signal -',L:_JApprentissage_L;"- voan o= Modeles

IR

M======

_ _ Musique
Analyse spectrale Classification }—.

NonMusique

FIG. 2.1 — Systéme de classification de base.

Chacun de ces sous-systemes possede la méme structure : un pré-traitement acoustique afin
d’extraire les parameétres pertinents du signal suivi d'une classification (ou reconnaissance) qui
entraine la prise de décision. lIs différent au niveau du pré-traitement : le premier (parole/non-
parole) est fondé sur une analyse cepstrale et le second (musique/non-musique) utilise une
analyse spectrale.

2.2.1 Preé-traitement acoustique

Cette étape est essentielle puisqu’il s’agit d’extraire d’un signal fortement redondant, I'in-
formation pertinente relative a la tache de classification donnée.

Le signal acoustique que nous traitons est échantillonné a 16 kHz. Les vecteurs d’observa-
tion peuvent étre issus :
— d’un traitement centiseconde Toutes les 10 ms, un vecteur de parametres est extrait de
I'analyse d’une centiseconde de signal (appelée aussi « trame »),
— d’un traitement segmental Aprés une recherche de segments stationnaires de longueur
variable, les parametres sont extraits de chaque segmefit].
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Une comparaison de I'approche segmentale avec I'approche centiseconde pour la recon-
naissance de parole en présence de bruit a été réaliséeqar][ Les résultats n’étant pas
tranchés, le choix s’est porté sur I'approche centiseconde, approche la plus classique.

2.2.1.1 Analyse cepstrale

Pour la parole, une analyse cepstrale (cf. figtitd selon une échelle Mel est effectuée.
Introduite dans la sectiofh.2.4 nous précisons ci-dessous les quelques détails pratiques de
mise en ceuvre.

Sigmal | A ceentuation Fenétrage | FFT| Filirage Log EFT- Confficient
(aigus) (Hamming) (échelle MEL) cepstraux

FIG. 2.2 — Analyse cepstrale.

Pour chaque trame une accentuation des aigus est réalisée (car les aigus sont toujours plus
faibles en intensité que les graves); un fenétrage est effectué pour atténuer les discontinuités
(étalement de I'impulsion de Dirac due a une limitation en temps du signal). La fenétre de
Hamming est traditionnellement employée en parole.

Les énergies dans 24 filtres sont calculées aprés application du module de la FFT (Transfor-
mée de Fourier). Ces canaux sont répartis sur I'échelle de Mel : le nombre de coefficients utilisés
pour décrire le signal est réduit tout en respectant une définition suffisante pour les fréquences
gu’elles soient basses ou hautes, en respectant la perception humaine.

Les énergies des 24 canaux sont obtenues par I'application de filtres triangulaires se che-
vauchant et centrés sur les fréquences suivantes : 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900,
1000, 1150, 1300, 1500, 1700, 2000, 2350, 2700, 3100, 3550, 4000, 4500, 5050, 5600, 6200 et
6850 Hertz.

L'analyse de chaque trame de signal donne un vecteur d’observation de 18 parametres :
— I'énergie,

— 8 coefficients cepstraux (MFCC),

— la dérivée de I'énergie,

— 8 dérivées des coefficients cepstraux.
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Cette suite de vecteurs subit ensuite une soustraction cepstrale. Chaque coefficient cepstral
est diminué de la valeur moyenne des coefficients cepstraux. Ce traitement permet d’assurer une
relative indépendance vis a vis du canal de transmission (microphone, ligne téléphonique...).

2.2.1.2 Analyse spectrale

Pour la musique, une simple analyse spectrale (cf. figieest effectuée. Ainsi, les para-
métres extraits sont les sorties de filtres et I'énergie.

Signal | Accentuation Fenétrage | FET| Filtrage Cocfficients
(aigus) (Hamming) spectraux

FIG. 2.3 — Analyse spectrale.

Le traitement permettant de trouver les coefficients spectraux est assez analogue au préce-
dent.

Une accentuation des aigus et un calcul du fenétrage sont effectués (Hamming). Les coeffi-
cients spectraux sont alors créeés a la suite du calcul des énergies dans 28 filtres apres le module
de la FFT (Transformée de Fourier) et une pondération triangulaire (filtrage).

Les filtres se chevauchent et sont centrés sur des fréquences différentes de celles utilisées
lors de I'analyse cepstrale. La répartition est linéaire par morceaux et les centres sont : 100,
200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000, 2300, 2600, 2900,
3200, 3600, 4000, 4400, 4900, 5400, 5900, 6400, 6900 et 7400 Hertz.

Contrairement a I'analyse cepstrale, les dérivées ne sont pas calculées, I'énergie est conser-
vée.

A chaque trame de signal, sont associés 29 paramétres :

— I'énergie,

— 28 coefficients spectraux.
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2.2.2 Reconnaissance

Comme nous lI'avons annonceé, nous avons opté pour une approche statistique. Il faut définir
pour chaque sous-systeme, les distributions probabilistes de formes attendues (c®.figure
Nous avons choisi les modéles par mélanges de lois gaussiennes (MMG, cf. §egtioi)
pour chacune d’elles, afin de se rapprocher de I'état de I'art.

La classification par MMG se fait par calcul du maximum de vraisemblance. Il en résulte
pour chaque trame de signal, une décision parole/non-parole et une décision musigue/non-
musique.

A la suite de cette phase de classification, une phase d’assemblage permet de concaténer
sous forme de segments les trames adjacentes ayant obtenu le méme index lors de la classifica-
tion (cf. figure2.4.a, un exemple pour la reconnaissance de la parole).

(31 Exemple d'étiguetage d'un fichier pour une classification pamle/on-parale aprés |a phase de regroupement.

Tetmps (e 1s) 300 1000 10 200 300 a0 A0 200 310
. AT HOR- HOt bl 8
Etiguette pazole parole parcle parole parcle parole | non-parole | parole parcle
() L'exernple (2) subit | premier lissage 4 20 ms

Temps (en ms) 300 1210 20 00 310

Etigquette pralizle parale non-parole parale prali'gle
{c) L'exemple (b) subit le deuxigme lissage 3 500 ms

Temps (en ms) 2110 1430

Etiguette parole non-parole

FIG. 2.4 — Déroulement du lissage.

Unefonction de lissageest incorporée de maniéere a supprimer les segments non significatifs
issus de I'assemblage. Généralement, dans une tache d’'indexation, I'important est de détecter
un événement significatif, quitte a perdre un peu en précision. Pour une détection de parole, dans

48



2.3. Apprentissage des MMG

le cas d’un pré-traitement d’'une transcription automatique, le lissage ne serait pas si important
afin de ne pas perdre le début des phrases et ainsi permettre au modéle de langage de fonctionner
correctement.

Le lissage s’effectue en deux étapes. La premiere est un lissage a 20 ms (cf2 fighire
pour éliminer les segments trop petits. La seconde a lieu entre 500 ms et 2 s (cf2figcye
pour ne garder que les segments représentatifs du son considéré. La valeur de lissage est étudiée
expérimentalement.

Dans le cas ou plusieurs étiquettes qui se suivent sont lissées, alors 'affectation se fait a la
classe majoritairement représentée durant I'unité de lissage choisie.

2.3 Apprentissage des MMG

Les modeles de mélanges de lois gaussiennes sont des outils probabilistes trés puissants, a
condition de soigner leur apprentissage!

Cet apprentissage dit supervisé, nécessite une base d’apprentissage soigneusement étiquetée
(cf. figure2.5).

128 lois gaussiennes

, e Modele
: Parameétres indices
Etiquetage manuel (parole) = J{ vo |+ EM [\ Parcle
arole
Affectation
Coeff. Cepstraux Paramnétres indicés
VQ M EM
18 (Mon Parole)
S1GNAL] Pré traitement
acoustique
29 Paramétres indicés Mo@éle
(Musiue) * V(O EM husique

Coeff. Spectraux | Affectation

Parametres indices
(Hon Wusigue)

Llodels
ontiusique

VO [ EM [

Etiquetage manuel (musique)

128 lois gaussiennes

FIG. 2.5 — Déroulement de la phase d’apprentissage du systéme de base.
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Chapitre 2. Le systeme PMB de base

Si C désigne un MMG et représente un vecteur d'observations :

K
P(y|lC) = > vk N(y, i, Xx) (2.3)

k=1

oud = (vg, ug, 2k, 1 < k < K) désigne les paramétres du MMG.

L'apprentissage de ces parametres est classiquement réalisé par un algorithme de type EM
(Expectation-Maximisation). Il se déroule en deux étapes. La premiere est une initialisation
du modele par Quantification Vectorielle (algorithme VQ) fondée sur I'algorithme de Lloyd
[ ] et| ]. La seconde étape est une optimisation des paramétres du mélange par
I'algorithme classique Expectation Maximisation (algorithme EM}ifn77.

2.3.1 Etiquetage manuel

L'étiquetage manuel s’effectue par rapport aux deux composantes : parole et musique. Deux
étiquetages sont faits indépendamment :

— parole/non-parole,
— musique/non-musique.

lls sont réalisés a l'aide du logiciel Transcriber (cf. annéjela figure2.6 présente un
exemple d’étiquetage parole/non-parole avec ce logiciel. Cette transcription manuelle fournit
une liste de segments caractérisés par une étiquette et les temps de début et de fin; ces temps
sont exprimés en millisecondes.

Parole MParole Parale MParole

T T T T T
S:40 Si4z2 S:44 S:46 S5:48

FIG. 2.6 — Exemple d'étiquetage parole/non-parole sur environ 10 secondes de signal a l'aide
du logiciel Transcriber.

50



2.3. Apprentissage des MMG

Chaque trame d’analyse (centiseconde) de I'ensemble d’apprentissage est positionnée par
rapport a ces segments. Si la trame est interne a un segment, son étiquette est celle du seg-
ment ; si elle chevauche la frontiere de deux segments, elle est ignorée et ne servira pas pour
I'apprentissage, ceci afin que I'apprentissage soit le meilleur possible.

2.3.2 Initialisation des modeles

L'emploi de I'algorithme EM nécessite de disposer d’'un modéle initial de mélanges de lois
gaussiennes. Plus ce modeéle est soigné, meilleure sera la convergence de cet algorithme.

Linitialisation des modeles est faite par Quantification Vectorielle (VQ). Elle s’appuie sur
I'algorithme général des nuées dynamiques, dont la forme la plus utilisée en parole est I'algo-
rithme LBG (Linde, Buzo, Gray).[In80]. L'algorithme repose uniquement sur un critere de
calcul de distance (cf. annexs.

La quantification vectorielle consiste a extraire un dictionnaire de prototypes (les « codes »)
d’'un grand ensemble représentatif de données. Le terme de dictionnaire désigne un ensemble
fini de K vecteurs de référence ainsi que la partition de I'espace qui lui est associée au moyen
d’'une mesure de distance ou de distorsion.

Dans k¢, trouver les représentants du dictionnaire revient a chercher le dictionhaire
vérifiant la minimisation suivante :

ming [Z d(yi, d;)] (2.4)

avec :
i = argming d(y:, dy,),

y ={y1, -, yn} 'ensemble des observations,
d={dy,---,dg} le dictionnaire.

Pour initialiser un modéle de type MMG d’ordi€ (cf. équation2.3), I'algorithme LBG
est appliqué sur I'ensemble d’apprentissage correspondant et fournit un dictiobnaé e
eléments et une partition de 'ensemble d’apprentissage€ elasses.

Les éléments d® sont considérés comme les moyennes des lois gaussiennes du mélange,
la dispersion de chaque classe donne la matrice de covariance de la loi associée, et I'effectif de
la classe sa pondération.
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Chapitre 2. Le systeme PMB de base

2.3.3 Optimisation des parametres

L'algorithme EM décrit en annexB, est fondé sur une approche par maximum de vrai-
semblance et suppose que les données d’apprentissage sont indépendantes et identiquement
distribuées. La maximisation se fait en introduisant une fonction intermédiaire sur laquelle porte
I'optimisation.

L'algorithme converge en un temps fini vers un extremum local mais il n’existe pas de
critére absolu permettant la convergence vers un maximum global. De plus, I'algorithme EM
n'effectue qu’une optimisation des composantes gaussiennes a nombre de lois gaussiennes,
constant.

En résumé, a chaque itération I'algorithme se décompose en deux phases :

— la phase dstimation : la probabilité que la donnéesoit générée par la loi gaussienne
k est calculée, pour toutes les observations de I'ensemble d’'apprentissage < N
et pour toutes les lois gaussienriesl < k£ < N, ceci a partir du modéle connik’
représente le nombre de lois gaussienne$ kt nombre d’observations,

— la phase denaximisation : une réévaluation des parameétres du modele est effectuée a
partir des observations d’apprentissage, pondérés par les probabilités calculées durant la
phase d’estimation.

2.3.4 Adaptation des modeles : critere MAP

Précédemment les parametfietes modeles étaient estimés sur la base du critere du « Maximum
de Vraisemblance ».

Lorsque le critereMAP « MaximumA Posteriori » est utilisé, les paramétr@ésont sup-
posés étre les réalisations d’une variable aléatoire de distribpfifonLes paramétreg sont

estimeés a partir des données d’apprentisgggeen resolvant | ]:

Oriap = arg max p(0) P (yapp|0) (2.5)
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2.3. Apprentissage des MMG

L'application classique de cette estimation est I'adaptation d’'un modéle appris préalable-
ment a de nouvelles données dites données d’adapiatipn

Oriap = arg max p(0) P (Yaap|6) (2.6)

La procédure d’adaptation de nos systemes, modélisés par des MMG, est fondée sur cette
méthode MAP { ]. Comme | ], nous adaptons uniquement les moyennes des lois
gaussiennes. Les probabilités a priori et les matrices de covariance du modéle appris préalable-
ment restent inchangées.

Pour chaque gaussienpede dimensionl, la moyenneu{,adp du modéle @ composantes
est une combinaison linéaire de la moyenne estifriéet de la moyenne correspondapfedu
modéele appris préalablement :

:u{,adp = Oé:u{ + (1 - Oé)ﬂg (27)

~

ou:

a > 0,
je{l,---,d},
etk e {1,--- n}.

Nous emploirons ce critére plusieurs fois au cours de ce travail, dés lors que les conditions
d’apprentissage varieront notoirement. L'intérét est qu’'un volume de données d’adaptation trés

faible est nécessaire a la réestimation des modéles.

Comme I'a précisé’j ], 'algorithme EM permet d’appliquer le processus d’estimation
MAP.
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2.4 Expériences et évaluation

2.4.1 Corpus

Le corpus expérimental est formé a partir de documents audiovisuels appartenant a la base
d’archivage de INA ° (InstitutNational de IAudiovisuel). Ce corpus a fait I'objet d’un accord
de confidentialité lors du proj&NRT AGIR .

Il est composé d’'une série télévisuelle « Chapeau melon et bottes de cuir » (corpus AIM), de
journaux télévisés (le « 20 heures » de France?2 et « SOIR3 »), de journaux sportifs (« Stade2 »
et « Sport dimanche ») et d'un championnat du monde de patinage artistique.

Le signal est échantillonné a 16 kHz et a I'avantage de présenter de longues périodes de
parole comme de musique dites « pures » ainsi que des zones dites « mixtes » contenant de la
parole et de la musique et/ou du bruit.

La parole est présente sous diverses conditions, de pure a trés bruitée (enregistrements en
extérieur, foule, poursuites en voiture, parole téléphonique, deux locuteurs simultanés, cocktalil

party...).

Pour la musique, des variétés, de la techno, du jazz et de la musique classique sont ma-
joritairement présents : vents (surtout des cuivres), guitare électrique et batterie-percussions.
Quelques autres instruments (harpe, piano...) sont également utilisés sporadiquement.

La difficulté la plus importante du corpus correspond a la séquence de patinage artistique :
pendant le passage sur la glace de chacun des candidats, le présentateur commente sur le fond
musical. La superposition de la parole et de la musique dans ce cas la est problématique, il s’y
ajoute le probléme de deux canaux de transmission différents.

Le corpus est divisé arbitrairement en deux parties. Pour I'apprentissage des MMG de ce
systeme de base, nous avons utilisé environ 12 heures du corpus (1ére partie) et pour 'ensemble
des tests, environ 6 heures (2eme partie).

L'étiquetage manuel des données contenues dans ce corpus suit le protocole décrit dans la
section2.3.1

Shttp ://lwww.ina.fr/
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2.4.2 Elaboration des modéles

Apres expérimentation, le nombre de lois gaussiennes dans le mélange est fixé a 128 pour
chacun des modeéles : parole, non-parole, musique et non-musique. Les matrices utilisées lors
de l'apprentissage sont diagonales, ce qui équivaut a supposer les coordonnées des vecteurs
d’observations indépendantes.

Le lissage est fixé a 500 millisecondes pour la détection de parole et a 2 secondes pour la
détection de musique. Une phrase de parole dure en général 1 a 2 secondes : choisir un lissage
d’'une demi seconde n’est pas aberrant dans notre tache d’indexation. Un extrait de musique,
méme court comme un jingle, dure au moins 2 secondes : le lissage n’est pas dramatique la non
plus.

De maniére classique :

— le nombre d'itérations des algorithmes VQ (cf. sectto®.? et EM (cf. sectior?.3.3 est
fixé a 10,

— le seuil (critere d'arrét) pour la variation de la vraisemblance est fixga

La plupart du temps, I'arrét des algorithmes VQ et EM se fait par le nombre d'itérations.
Mais ceci he menace pas la convergence des modeles car la variation de la vraisemblance est
alors trés faible.

2.4.3 Evaluation
2.4.3.1 Laccuracy

L'évaluation de l'indexation automatique est effectuée en comparaison directe avec I'éti-
guetage manuel. Aprés avoir aligné les deux segmentations, plusieurs mesures sont possibles.
L'une d’elles, l'accuracy, en I'absence de substitution s'écrit :

DCorpustest - Dlnsertions - DOmissions (2 8)
Dcorpustest

avecD représentant la durée. Les insertions et les omissions sont trés liées dans le cas de deux
classes : une insertion de I'une correspond a une omission de l'autre.

L’'accuracy n’est pas une mesure intéressante en indexation car elle n’'intégre pas le décalage
gue nous introduisons par notre lissage : ce décalage étant jugé acceptable dans notre tache

55



Chapitre 2. Le systeme PMB de base

d’'indexation ; la précision de notre systéme est tres liée a la valeur du lissage.

De ce fait, nous utilisons une mesure développée pblt$d ’ (Nationall nstitute ofStan-
dards andl echnology). Il s’agit d’un outil de mesure de performance dédié aux segmentations
et fondé sur I'accuracy dans lequel le décalage autorisé est paramétrable.

Nous avons choisi la moitié de la valeur du lissage comme décalage, soit 250 millisecondes
pour la détection de parole et 1 seconde pour la détection de musique. En faisant un ligsage de
millisecondes, la précision ne peut étre quexd2 millisecondes : le lissage se fait sur la classe
majoritaire (au moing /2 + 1 millisecondes).

Par la suite, la valeur renvoyée par cet outil sera nof@ix de Classification Correcte
(TCCO).

2.4.3.2 Résultats

Les résultats obtenus, que ce soit pour la parole ou pour la musique, sont bons compte
tenu de la nature du corpus. En effet, les taux de classification correcte sont de 93,9 % pour la
détection de parole et de 91 % pour la détection de musique (cf. tablBau

TaB. 2.1 — Taux de classification correcte pour les classifications parole/non-parole et
musigue/non-musique.

Classification Performances : TCC

(Taux de Classification Correcte)
parole/non-parole 93,9 %
musique/non-musique 91 %

Les principales erreurs sont dues au fond musical, pouvant étre trés faible ou tres important,
présent sur environ quarante minutes d’'une émission comme le patinage. Ce fond musical n’est
pas reconnu lorsqu’il possede une intensité trés faible d’ou les erreurs en détection de musique
et lorsqu’il est important la détection de parole échoue.

Les autres erreurs sont plus classiques. En général, il s’agit du probleme de la voix chantée
qui est soit reconnue comme de la parole, soit comme de la musique ou soit comme les deux. La
variété des données d’apprentissage est assez faible, elle ne représente pas tous les cas possibles
pour les données de tests. Malheureusement pour améliorer notre apprentissage, un étiquetage
manuel colteux et tres pénible est nécessaire.

"http ://www.nist.gov/speech/tools/
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Le tableall.2présente les effets de la variation de la valeur du décalage sur les détections de
parole et de musique. Lorsque la valeur du décalage permis augmente, le taux de classification
correcte s'améliore également jusqu’a atteindre plus de 97 %. Ceci signifie que le systéme est
robuste car les erreurs sont dues en majeure partie a des écarts de positionnement des frontieres
entre la détection manuelle et automatique et trés peu a des erreurs de détection.

TAB. 2.2 — Taux de classification correcte pour les classifications parole/non-parole et
musique/non-musique en fonction de la valeur de décalage.

Classification TCC TCC TCC TCC | TCC
Décalage 5 ms (trame)| 100 ms| 250 ms (référence) 500 ms| 1s
parole/non-parole 80,8 % 88,9 % 93,9 % 96,6 % | 97,4 %
Décalage 5ms (trame) 250 ms| 1 s (référence) 2s 4s
musique/non-musique 61,8 % 74,5 % 91 % 94,5% | 97,6 %

La phase d’adaptation des modeles selon le critere MAP (adaptation des moyennes uni-
guement) donne des résultats Iégérement moins bons (cf. tabi®aque les précédents mais
corrects. L'apprentissage est effectué ici uniquement sur 10 heures de la premiere partie du
corpus et 'adaptation sur les 2 heures restantes. Le corpus de test est bien sdr identique !

Ce phénomene s’explique simplement par la forte hétérogénéité du corpus. Une adaptation
n'a de sens que si elle rapproche les conditions d’apprentissage de celles de test, ce qui n'est
pas assuré ici.

TAB. 2.3 — Résultats pour les classifications parole/non-parole et musique/non-musique apres
adaptation des modeles (critere MAP).

Classification TCC (référence) TCC (critere MAP)
parole/non-parole 93,9 % 92,8 %
musigue/non-musique 91 % 90,1 %

Le systéeme peut, bien sdr, incorporer un nouveau module faisant la fusion de la reconnais-
sance de la parole et de la musique. Un exemple de regroupement est présenté surda’figure
et deux nouvelles étiquettes sont alors créées :

— « PM» : pour « parole » et « musique »,

— «-»:pour ni « parole » (non-parole) ni « musique » (non-musique).
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Classification p NP P NP
parole/non-parole

.Clasmﬁcatlon. NM M NM
musique/non-musique

Regroupement P M PM M

FIG. 2.7 — Exemple de fusion des indexations parole/non-parole et musique/non-musique.

La figure2.8 est un exemple de résultats obtenus par les classifications parole/non-parole et
musique/non-musique.

=] M P M = a)
= NP = NP P D
MM M M )
P - | M PM M P d)

25:16 Z5:18 25:20 25:22 25:24 25126

FIG. 2.8 — Exemple de résultats de notre systeme de base pour des classifications parole/non-
parole b) et musique/non-musique c). La fusion est représentée sur la ligne d) et I'étiquetage
manuel correspondant sur la ligne a). « P » désigne la parole, « M » la musique, « PM » parole
et musique et « - » le bruit.

Remarque : Le fichier de sortie créé est au format XML d’'une part pour étre portable
et réutilisable mais aussi pour permettre de visualiser les résultats et de les comparer a une
indexation manuelle qui aurait été faite sur le logiciel Transcriber (cf. anmgxgar exemple.
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2.5 Conclusion

Le systeme décrit dans ce chapitre constitue la base d’'un systeme d’indexation automa-
tique classique. Il permet une séparation parole/non-parole d’'une part et musique/non-musique
d’autre part.

Fondé sur une modélisation différenciée, il permet de redéfinir la notion de décomposition
PMB (Parole/Musique/Bruit). Lidée de la méthode est d’associer a chacune des classes son
propre espace de représentation et sa propre modélisation. Cette approche est mise en ceuvre
a partir de MMG sur la base d’'une analyse cepstrale pour la parole et d’'une analyse spectrale
pour la musique.

Les résultats d’'indexation obtenus pour la parole et pour la musique sont corrects : 93,9 %
pour la classification parole/non-parole et 91 % pour la classification musique/non-musique. lls
sont similaires aux systemes correspondant a I'état de 'ztiP9J (jusqu'a 7,9 % d’erreurs
en détection de parole sur I'évaluation DARPA). Ce systéme nous servira de référence en
classification parole/musique et nous le nommerons par la suite « systéme de référence ».

Malheureusement, les modeles MMG nécessitent un apprentissage soigné, a partir d’un éti-
guetage manuel, long et rébarbatif. Compte tenu de la grande variété des documents rencontrés
en indexation et structuration de bases de données sonores, ceci hous a amené a faire de la
réestimation des modéles par le critere MAP en adaptant les moyennes. Mais, cette adaptation
est assez lourde : un étiquetage, bien que trés faible, est encore nécessaire et les résultats sont
revus a la baisse.

Il devient utile de proposer une nouvelle alternative en reconsidérant de nouveaux para-
métres et modeles.
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3.1. Introduction

3.1 Introduction

Lors du chapitrel, nous avons présenté deux approches en discrimination parole/musique a
travers les communautés des spécialistes en musique et en traitement automatique de la parole.
Deux systemes ont été décrits : celui de 'RCAM et celui du LIMSI.

S’inspirant de ces travaux, et notamment de ceux du LIMSI, nous avons développé un
systeme d’indexation fondé sur une modélisation différenciée, ou il n’était plus question de
chercher a discriminer la parole de la musique, mais a les caractériser au mieux de fagon
indépendante afin de faire une séparation de type classe/non-classe : c’est-a-dire parole/non-
parole et musique/non-musique (cf. chapitye

L'approche est mise en ceuvre a partir de MMG en utilisant des parameétres spectraux (fré-
guentiels) pour la classification musigue/non-musique et cepstraux (MFCC) pour la classifica-
tion parole/non-parole. Cette approche est concluante en terme de résultats (environ 90 %) mais
nécessite un changement (ou une réestimation) de nos modeéles (parole, non-parole, musique et
non-musique) lorsque nous utilisons un corpus de test différent de celui de I'apprentissage.

C’est pourquoi nous proposons une méthode alternative de classification. Celle-ci consiste
a toujours détecter de maniére disjointe les segments de parole et de musique puisque, de par la
nature méme des signaux de parole et de musique, leur extraction ne peut résulter de I'utilisation
d’outils communs.

L’ originalité de cette nouvelle approche est I'utilisation de parametres inhabituels : la mo-
dulation de I'entropie, la durée des segments (issue d’'une segmentation automatique) et le
nombre de ces segments par seconde.

Le choix de ces paramétres est fait de maniere a détecter les deux composantes aussi bien
dans des zones simples (zones contenant seulement de la parole ou de la musique) que dans
des zones critiques (zones contenant & la fois de la parole, de la musique et/ou du bruit). A ces
parametres est adjointe la classique modulation de I'énergie a 4 Hertz. La stratégie de décision
repose sur de simples fonctions a seuil. Différentes fusions de décisions sont proposées.

L’ intérét de cette méthode est sa robustesse vis a vis des conditions d’enregistrements,
et des types de documents. Une fois les quelques seuils appris, aucun nouvel apprentissage
n'est nécessaire pour traiter un document d’un nouveau type et enregistré dans de nouvelles
conditions : I'estimation de nos parametres de fonctionnement est faite une fois pour toutes.
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

Ce chapitre est divisé en quatre parties. Une premiére section est dédiée a la description
du systeme global de classification et des parameétres. Une premiere expérience, effectuée sur
un corpus de parole lue et de toutes sortes de musique, montre la pertinence du choix des
parametres par leur distribution et fait I'objet de la deuxiéme section. Au cours de la troisieme
partie, un deuxieme corpus (radiophonique) est employé afin de vérifier la robustesse attendue
des parameétres et du systeme de fusion proposé dans des conditions tres diverses (reportages,
informations, chansons, interviews...) : une comparaison au systeme de référence est effectuée.
Lors de la derniere section, differentes méthodes de fusion (théorie des probabilités et theéorie
de I'évidence) sont utilisées et comparées.

3.2 Le systeme global et ses parametres

Le systéme de fusion d’informations proposé03f] est fondé sur I'extraction de quatre
parametres (cf. figure.l) :

— la modulation de I'énergie a 4 Hertz,

— la modulation de I'entropie,

— le nombre de segments par seconde,

— la durée de ces segments.

Le systeme se décompose en deux systemes de classification correspondant aux deux deé-
tections disjointes de la parole et de la musique. Nous les appellerons respectivement systeme
parole/non-parole et systeme musique/non-musique. Ainsi, les passages contenant de la parole,
de la musique mais aussi simultanément de la parole et de la musique sont détectés. La décision
est prise en comparant les scores (vraisemblances) issus de la modélisation de chacun des
parameétres considérés.

3.2.1 Le systeme global

Un pré-traitement commun aux deux sous-systemes consiste a détecter le silence afin de ne
traiter par la suite que les zones d’activité acoustique. Cette détection se fait sur la base de cal-
culs d’énergie par rapport & un seuil. Cette méthode est classiquement utilisée dans la littérature
[ ]. Dans notre systeme, les résultats sont donnés pour chaque seconde : une classification
« silence » signifiera que le silence est majoritairement représenté durant la seconde de test,
c’est-a-dire au moins durant 0,5 s.
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3.2. Le systéme global et ses parametres

H ﬂ " H H . ) m]9]]
Detection de )
> —silence > Silence
Signal MO

Zones d'activité acoustique %

J Ceétection de musigque

Detection de parole

fodulation

de lénergie Parameétres Mombre de Curée des
segments segments

wod ulstion

de l'entropie 44 Hz

Scores

Fusion Fusion
Y T J \ T J
Classification parole/non-parole Classification musigque/non-musigque

FIG. 3.1 — Le systeme global de fusion de parameétres

Dans le systéme parole/non-parole, I'information primaire traitée est issue de l'analyse
d’'une trame de 16 ms, alors que dans le systéme musique/non-musique, I'information est obte-
nue a partir du traitement de segments de taille variable : la notion de trame n’existe pas. Malgré
tout, dans chaque cas, une décision est prise sur I'analyse compléte d’'une fenétre glissante d'une
seconde.

Le systeme parole/non-parole repose sur I'extraction de la modulation de I'énergie a 4 Hertz
et la modulation de I'entropie tandis que le systéme musique/non-musique utilise les deux
parameétres issus d’'une segmentation automatique.

Chaque systéme correspond en fait lui méme a deux « classifieurs » statistiques liés a chacun
des deux parameétres en cause. Les distributions probabilistes, associées a chaque paramétre et
classe, sont des lois gaussiennes sauf celle associée a la durée des segments qui est une loi
inverse gaussienne. Chaque classifieur délivre un certain indice de confiance (score de vraisem-
blance) et il faut fusionner les scores obtenus pour obtenir la décision de chaque systéme.
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

La classification hiérarchique proposée se décline de la maniere suivante :

— dans le premier systéme, consacré a la détection de parole, nous avons fusionné les
deux parametres de modulation de I'énergie a 4 Hertz et de modulation de I'entropie par
maximisation des scores de vraisemblance. Le score de vraisemblance le plus important
détermine le choix (parole ou non-parole).

— dans le second, consacré a la détection de musique, les vraisemblances des deux para-
meétres de segmentation (le nombre de segments par seconde et la durée moyenne de
ces segments par seconde) ont été fusionnées. La méthode de fusion est la méme que
précédemment, fondée sur la maximisation des scores.

3.2.2 Modulation de I'énergie a 4 Hertz

Le signal de parole posséde un pic caractéristique de modulation en énergie autour de
la fréquence syllabique 4 Hertzipuds. En effet, ces modulations correspondent au rythme
syllabique. Pour extraire cette information, la procédure suivante est appliquée.

1. Le signal est découpé en trames de 16 ms sans recouvrement afin de garder les transitions
intéressantes (événements courts).

2. Pour chaque trame, apres un fenétrage de Hamming, 40 coefficients spectraux sont ex-
traits suivant I'échelle Mel et correspondent a I'énergie des 40 bandes de frequence en
accord avec les propriétés de I'oreille humaire [I185. Ces bandes sont également appe-
Iées canaux. L'énergie dans chacun des canaux fait apparaitre des syllabes (&.3)gure

Ererge dane e comel &

FiG. 3.2 — Evolution de I'énergie dans un canal sur 1,7 secondes de parole : les syllabes appa-
raissent (canal 6 : <500 Hz, 700 Hz>).
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3.2. Le systéme global et ses parametres

3. L'énergie de chaque bande est filtrée grace a un filtre & Réponse Impulsionnelle Finie
(RIF) passe-bande de fréquence centrale 4 Hertz (cf. fi§jGye
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FIG. 3.3 — Réponse en fréquence et en phase du filtre RIF.

4. La somme des énergies filtrées est effectuée sur 'ensemble des canaux et est normalisée

par I'énergie moyenne.

5. La modulation est obtenue en calculant la variance de I'énergie filtrée en décibels, sur une

seconde de signal.

La parole posséde une modulation de I'énergie a 4 Hertz plus forte que la musique (cf. exemples

de la figure3.4).

Signal de musique
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FIG. 3.4 — Modulation de I'énergie a 4 Hertz pour la musique (extrait de Mozart) et la parole (6

phrases de parole lue).
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

3.2.3 Modulation de I'entropie

Des observations menées sur le signal ainsi que sur le spectrogramme font apparaitre une
structure plus « ordonnée » du signal de musique que de parole. Pour mesurer ce « désordre »,

nous avons calculé un parametre fondé sur I'entropie du sighal§q :
k
H = Z —pilogap; (3.1)
1=1

avecp,; = probabilité de I'événemeritet £ = nombre d’événements.

Une procédure similaire a celle employée pour le parametre de modulation de I'énergie a
4 Hertz est appliquée.

1. Le signal est découpé en trames de 16 ms sans recouvrement.

2. L'entropie est estimée pour chaque trame grace a un estimateur non biaisé. Le calcul se
fait en deux étapes. Tout d’abord, un histogramme est calculé afin de préciser la notion
d’évenements, puis I'entropie est ensuite estimée.

Soit N le nombre d’échantillons contenus dans la fenétre considérée.

— Calcul de 'histogramme
La borne minimale de I'histogramme est définie par :

A

miny, = min(zx) — B (3.2)
La borne maximale est définie par :
A
max = max(z) + 5 (3.3)

max(z)—min(x)

avecA = 1

Le pas de quantification de I'histogramme est défini de telle sorte que le navplte
classes soit I'arrondi supérieur de la racine carré du nombre d’échantillons :
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3.2. Le systéme global et ses parametres

— Estimation de I'entropie

Une fois I'histogramme obtenu, on possede les probabilités d’apparition des differentes
valeurs de I'amplitude (on notera I'effectif de la classé, i = 1,---, Ny).

N
En considérant que les échantillons sont indépendahts Q: H,), on effectue le calcul

n=1

de I'estimateur biaisé\] ]:

>i(—hilog(h;))

maxy —many

ﬁiase = + l()g N -+ l()g = ); 3.5

b d N < ) ( Nh ) ( )
dont le biais est : N ]

bb - - h 36

nbias = N (3.6)

L'estimateur non biaisé utilisé est donné par :

—

Hunbiased = Ebiased — nbias (37)

3. Lamodulation est obtenue en calculant la variance de I'entropie sur une seconde de signal.
Puisque nous avons choisi de calculer I'entropie sur des trames de 16 ms, nous obtenons
62 valeurs de I’entropié{\ par seconde.

On posel = {H,, ---, Hg,}, alors la modulation d’entropie est définie par :

modulationy = var(¥) (3.8)

Compte tenu du « désordre » annoncé de la parole par rapport a la musique, la modulation
de I'entropie doit étre plus élevée pour la parole que pour la musique (cf. figyre

Signal de musicjue
T T

Sigral de parole
T T

Modulation de 'entropie
T T T

Modulation de l'entropie
T T

! L L L L L !
0 2 4 6 g 10 12 14 16 13 20 22 a 2 4 6 8 1o 12 14 16 18
Ternps (eh s) Ternps {eh 5)

FIG. 3.5 — Modulation de I'entropie pour la musique et la parole.

69



Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

Les courbes représentées sur la figireparaissent similaires a celles obtenues avec le
critere de modulation de I'énergie a 4 Hertz (cf. fig@ré). L'échelle n’est certes pas la méme,
mais quelques variations permettent de supposer que la modulation de I'entropie apporte une
information complémentaire. Cette hypothése devra étre confirmée lors de I'étape de fusion.

3.2.4 Parameétres de segmentation

Comme nous I'avons vu au cours du chapitria longueur des segments quasi stationnaires
est différente pour la parole et la musique. En utilisant une segmentation du signal en zones
guasi stationnaires, nous cherchons a mettre en évidence cette information.

3.2.4.1 Segmentation automatique

La segmentation est issue de I'algorithme de « Divergence Forward-Backward » (DFB)
[ ] qui est fondé sur une étude statistique du signal dans le domaine temporel. En fai-
sant I'hypothése que le signal est décrit par une suite de zones quasi stationnaires, chacune est
caractérisée par un modele statistique, le modéle autorégressif gaussien :

Ty = Z A;Tp_; + €p
(3.9)

var(e,) = o2

ou (x,,) est le signal ete,,) est un bruit blanc gaussien.

La méthode consiste a détecter les changements de modéles autorégressifs au travers des
erreurs de prédiction calculées sur deux fenétres d’analyse (cf. fighrd_a distance entre
ces deux modeles est obtenue a partir de I'entropie mutuelle des deux lois conditionnelles
correspondantes.

FIG. 3.6 — Localisation des fenétres d’estimation des modele®t M/* a I'instantn ; I'instant
0 correspond a la derniere frontiere validée. La phrase prononcée est : « il sérgahan. »
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3.2. Le systéme global et ses parametres

La distance entre ces deux modéles est dérivée de I'entropie mutuelle des deux lois condi-
tionnelles correspondantes.

Définissons pour chaque instantk :
— le « passé » de I'échantillory, :

X{ = (w1, mp1) (3.10)
— les deux lois conditionnelles associées respectivement aux madglesd M :
96 (2| X—1) and g7 (x| Xg1) (3.11)

L'entropie mutuelle est donnée par :

e frn st odelly e
ce qui s’écrit dans le cas gaussien :
avec I'erreur de prédiction a I'instant k pour chacun des modéles
p
e, =xp — Y dswp_j,i=0,1. (3.14)
j=1

Finalement, la statistique a l'instamtest définie comme une somme cumulée des entropies
mutuelles calculées a tout instantl < £ <n:

Wo=> w (3.15)
k=1

Le comportement de la somme cumulée est décrit par la courbe de laFigute probléme
consiste a détecter un changement de moyenne a l'instant de rupture
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

FiG. 3.7 — Variations de la somme cumulég,.

Cette méthode est comparée a de nombreuses autres méthodes de segmentafipn [
Nous pouvons citer, en particulier, le systeme ArialdBE79 ou la segmentation est fondée
sur les variations d’indices spectraux et les systemes fondés sur la décomposition temporelle

[ let] 1.
Elle a déja fourni des résultats intéressants pour la reconnaissance automatique de la parole :
des expériences ont montré que la durée des segments est porteuse d’'une information pertinente

[AC97].

Elle permet d’atteindre, pour la parole, une segmentation subphonétique ou 3 types de
segments se distinguent :
— les segments quasi stationnaires qui correspondent a la partie stable des phonémes lors-
gu’elle existe,
— les segments transitoires,
— les segments courts (environ 20 ms), révélateurs de gestes articulatoires rapides.

Leur longueur varie entre 20 et 100 ms pour la parole (cf. figude

22000

-22000

FIG. 3.8 — Résultat de la segmentation sur environ 1 seconde de parole. La phrase prononcée
est : « Confirmez le rendez-vous par écrit ».
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3.2. Le systéme global et ses parametres

Pour la musique, un segment correspond a la tenue d’une note; il peut étre beaucoup plus
long (cf. figure3.9).

22000

-22000

FIG. 3.9 — Résultat de la segmentation sur environ 1 seconde de musique d’un extrait de Mozart.

3.2.4.2 Parametres

Les deux parametres sont calculés apres application de I'algorithme DFB.
— Nombre de segments

Le nombre de segments présents durant chaque seconde de signal est calculé. Les signaux
de parole présentent une alternance de périodes de transition (voisées/non-voisées) et de pé-
riodes de relative stabilité (les voyelles en générah) 9. Au niveau de la segmentation, cela
se traduit par de nombreux changements. La musique, étant plus tonale (ou harmonique), ne
présente pas de telles variations.

Le nombre de segments par unité de temps (ici la seconde) est donc plus important pour la
parole (23 segments dans notre exemple, cf. figudeque pour la musique (10 segments dans
notre exemple, cf. figurd.9).

— Durée des segments

La durée des segments, obtenue apres segmentation automatique (DFB), est fortement corré-
lée au nombre de segments par seconde. Afin de limiter la corrélation de ces deux paramétres de
segmentation, la durée moyenne des segments sur une seconde est calculée sur les 7 segment:
les plus longs de la seconde. Le nombre de segments caractéristiques est fixé expérimentale-
ment. Les segments sont généralement plus longs pour la musique (180 ms dans notre exemple,
cf. figure3.9) que pour la parole (80 ms dans notre exemple, cf. fiGuse
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

3.2.5 Récapitulatif des échelles de temps du systeme

Le fonctionnement de notre systéme global et la fonctionnalité de chaque paramétre re-
posent sur plusieurs échelles de temps que nous rappelons ici afin de faciliter la compréhension
du module de décision.

— La trame est l'unité correspondant au découpage du signal (ici, toutes les 16 ms) en
vue de calculer les paramétres de modulation de I'énergie a 4 Hertz et de modulation de
I'entropie.

— Le segmentest l'unité représentative de la segmentation par I'algorithme DFB. Il est de
taille variable et les parameétres du sous-systeme de classification musique/non-musique

I'utilisent.

— Lafenétre de décision est quant a elle représentative de la prise de décision. Dans notre
systéme, celle-ci est de longueur fixe (1 seconde) quel que soit le parametre utilisé.

La figure3.10représente ces trois échelles de temps sur un méme signal.

(b)

(c)

FiG. 3.10 — Représentation des échelles de temps de notre systeme : les segments de taille
variable en (a), les fenétres de décision (une par seconde) en (b) et les trames d’analyse (une
toutes les 16 ms) en (c).
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3.3. Etude des distributions des paramétres

3.3 Etude des distributions des paramétres

Pour évaluer la pertinence des paramétres, nous avons étudié leur distribution sur un corpus
de parole lue contenant 5 langues européennes, le corpus MULTEXT 9. Ce corpus est
lu par 10 locuteurs par langue (5 hommes et 5 femmes). Les enregistrements sont de bonne
gualité, le taux d’échantillonnage est de 20 kHz. Nous avons également créé un corpus d’extraits
musicaux contenant différentes sortes de musique, allant du rock au classique avec un taux
d’échantillonnage de 16 kHz, pour compléter cette pré-étude.

La durée totale pour chaque corpus (parole et musique) est d’environ 35 minutes (soit plus
de 2000 segments d’'une seconde).

3.3.1 Modulation de I'énergie a 4 Hertz

L’histogramme obtenu pour le parametre de modulation de I'énergie a 4 Hertz pour la parole
et la non-parole est représenté sur la figRifel.
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FIG. 3.11 — Distribution de la modulation de I'énergie a 4 Hertz par seconde pour la parole et
pour la non-parole.
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

La parole et la non-parole sont clairement dissociées. L'intersection des deux histogrammes
(modulation de I'énergie = 2,5) peut étre utilisée comme seuil, dans le cadre d’'une approche
bayésienne fondée sur le maximum de vraisemblance.

En faisant I'hypothese que le volume et la diversité des données sont suffisamment signifi-
catifs et que les distributions sont des lois gaussiennes, nous pouvons estimer les probabilités
d’erreur :

(3.16)

Pr(non-parole|parole) = Pr(non-parole > seuil) = 6,4%.
Pr(parole|non-parole) = Pr(parole < seuil) = 3,2%.

3.3.2 Modulation de I'entropie

La méme expérience est reconduite avec le parametre de modulation de I'entropie. Les
résultats sont montrés sur la figuge 2

300 T T T T T T T

[ Parole
|| Mon-parole

250 =

200 B

Effectif
o
[=1

100

50

FiG. 3.12 — Distribution de la modulation de I'entropie par seconde pour la parole et pour la
non-parole.

Ce parametre est également pertinent dans la tadche de séparation parole/non-parole. Chaque
histogramme est clairement séparé, et nous pouvons également déterminer un seuil expérimen-
tal (modulation de I'entropie = 0,5).
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3.3. Etude des distributions des paramétres

En faisant la méme hypothése que précédemment sur le volume, la diversité des données et
les distributions probabilistes, nous pouvons également estimer les probabilités d’erreur :

{ Pr(non-parole|parole) = Pr(non-parole > seuil) = 7,2%. (3.17)

Pr(parolelnon-parole) = Pr(parole < seuil) = 3,4%.
3.3.3 Parametres de segmentation

3.3.3.1 Nombre de segments

La répartition du nombre de segments obtenus automatiquement est représentée sur la fi-
gure3.13

120 T T T T T T T
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FiG. 3.13 — Distribution du nombre de segments par seconde pour la non-musique et pour la
musique.

Les deux histogrammes montrent que ce parameétre est pertinent; la non-musique et la
musique peuvent étre discriminées au moyen d’un simple seuillage (seuil = 17 segments par
seconde).
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

Les probabilités d’erreur, sous les mémes hypotheses que précédemment, sont :

(3.18)

Pr(musiquelnon-musique) = Pr(musique > seuil) = 11,6%.
Pr(non-musique|musique) = Pr(non-musique < seuil) = 3,6%.

3.3.3.2 Durée des segments

Comme le montre la figurd.14, I'hypothése gaussienne pour modéliser ce parametre est
impossible : les deux histogrammes sont difficilement séparables.

Une étude statistiqgues[1294 montre que la loi gaussienne inverse (loi de Wald) est une loi
de probabilité qui modélise mieux la durée des sons que les lois gaussiennes ou gammas. C’est
pourquoi la durée des segments est modélisée a I'aide d’'une loi de Wald paraméjrés oar

Par définition, une variable aléatoigesuit une distribution inverse gaussienne si elle pré-
sente une fonction de densité de probabilité (pdf) de la forme{] :

b\ “Ag—m)? i
p(g) = \/ggs k€ #% , sig>0

p(g) =0, sinon

(3.19)

3 .
avecy = valeur moyenne de et - = variance dey.

La figure3.14 décrit la répartition des durées des segments pour la non-musique et pour la
musique. Les lois de Wald, correspondant aux distributions, sont tracées avec les paramétres
estimés pour la non-musique et la musique.

Les paramétres et du modele gaussien inverse ont été estimeés :

Parole ‘ Musique
A= 15,2753 | A = 50,6069
1= 30,1865 | p = 74,9350

Dans le cadre de la stratégie bayésienne, la décision est prise par maximum de vraisem-
blance en utilisant les deux lois ainsi estimées.
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FIG. 3.14 — Répartition des durées des segments pour la non-musique et la musique ainsi que
les lois de Wald correspondantes.

3.4 Expériences et évaluation

3.4.1 Corpus

Les expériences sont effectuées sur un corpus totalement différent de celui utilisé pour
etudier la distribution des valeurs des parametres et déterminer les seuils, afin d’évaluer la
robustesse de nos parametres et des seuils.

Le corpus expérimental correspond a une base de données qui est réalisée a partir d’enre-
gistrements de RFI(Radio France Internationale) et la fréquence d’échantillonnage est de 16
kHz. Cette base de données contient de longues périodes de parole, de musique, ainsi que des
zones de chevauchement pouvant contenir de la parole, de la musique et/ou du bruit.

La parole est enregistrée dans différentes conditions (canal téléphonique, enregistrements
en extérieur, bruit de foule, cocktail party...). Des locuteurs a fort accent sont présents : des
africains francophones. Il y a également des traductions simultanées.

La musique est présente sous diverses formes également : de nombreux instruments sont
représentés. Il y a également des parties de voix chantée. Le corpus est multilocuteur et multi-
lingue (francais, anglais et espagnol).

8Dans le cadre du projet RAIVES (projet « Sciences de I'information » CNRS).
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Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

Nous utilisons également ce corpus pour mettre en ceuvre notre systeme de référence adapté
(cf. chapitre?). Pour I'adaptation des MMG, nous avons utilisé environ 2 heures de ce corpus.
Les tests se font sur plus de 6 heures (différentes de I'apprentissage bien sar!).

3.4.2 Etiquetage manuel

Les étiguetages manuels sont effectués au préalable comme dans la 3écfigouis ra-
meneés a la seconde, temps ou sont prises les décisions. Cet étiquetage est fondé sur la classe
majoritairement représentée sur chaque seconde.

La figure3.15présente un exemple d’alignement a la seconde obtenue pour une classifica-
tion manuelle parole/non-parole (p/-).

I 1
u} 1 Z 3 4 5 ] 7 =1 =l

FIG. 3.15 — Exemple d’étiquetage manuel parole/non-parole (p/-) adapté au traitement par se-
conde, sur un extrait contenant de la parole, du bruit puis de la musique. (a) Etiquetage manuel
(cf. section2.3.). (b) Etiquetage manuel adapté.

Les deux étiquetages a la seconde (parole et musique) ainsi obtenus serviront a la comparai-
son et I'évaluation des performances de chacun de nos paramétres et de notre systeme global.

3.4.3 Evaluation

Afin d’évaluer et comparer les performances de notre systeme, nous utilisons le « taux de
classification correcte » décrit dans la sectioh 3.1

Evaluation isolée des parameétres
Les deux seuillages définis sur la modulation de I'énergie a 4 Hertz et la modulation de I'entro-
pie montrent que ces parameétres sont tres discriminants ; les taux de classification correcte sont
similaires, de I'ordre de 87 % pour la classification parole/non-parole (cf. taBléau
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TAB. 3.1 — Classification parole/non-parole.

Parameétres Performances
(Taux de classification correcte)
Modulation de I'énergie a 4 Hertz 87,3%
Modulation de I'entropie 87,5%
Fusion (détection de parole) 90,5 %

Le seuillage défini sur le nombre de segments issus de I'algorithme de divergence donne un
taux supérieur a 86 % pour la détection de musique (cf. taldleule parametre de durée des
segments associé a la loi gaussienne inverse fournit un taux de classification correcte légerement
plus bas, 76 % pour de la musique/non-musique.

TaB. 3.2 — Classification musique/non-musique.

Parametres Performances
(Taux de classification correcte)
Nombre de segments 86,4 %
Durée des segments 78,1 %
Fusion (détection de musique) 89 %

Un examen plus précis des résultats refléte bien le fait que le corpus est assez disparate. En
effet, dans le cas des émissions d’informations, le taux de classification correcte atteint jusqu’a
98 % pour la parole alors que pour des reportages ou un fond musical est présent durant toute
I’émission, avec plus ou moins de variabilité, le taux peut baisser jusqu’a 84 % pour la parole
et 79 % pour la musique.

Evaluation de la fusion par le maximum
Les résultats fournis par les différents parametres ont été ensuite fusionnés :

— le premier sous-systeme, consacré a la détection de parole, résulte de la fusion de la
modulation de I'énergie a 4 Hertz et de la modulation de I'entropie (cf. tatdeRuEn
prenant comme décision celle qui correspond au maximum des deux scores, le taux de
classification correcte atteint 90,5 % (+ 3 %).

— le second sous-systéme, consacreé a la détection de musique, est issu de la fusion des deux

parameétres de segmentation (cf. tabl8dl). Avec la méme stratégie (maximisation des
scores), le taux de classification correcte atteint ici 89 % (gain de 2,5 %).

81



Chapitre 3. Le systeme de classification Parole/Musique/Bruit

Il est a souligner que, bien que dans chaque sous-systeme les deux parametres soient forte-
ment corrélés, I'utilisation conjointe des deux augmente la performance de décision.

Remarque : 'annex® présente des résultats plus détaillés sur ce corpus et sur d’autres
base de données.

Les résultats des deux sous-systemes sont ensuite alignés et fusionnés (3. figure
L'étiquetage résultant possede quatre symboles :

— « P » : correspondant a de la parole et de la non-musique,

— « M » : pour de la musique et de la non-parole,

— «PM» : pour de la parole et de la musique,

«-» : pour tout le reste (bruit et silence).

Parale (a)

Musigue Mhusigue Musigue Mhusigue Musigue (b}

M PM P P P PM (o)

T T T T T T
2140 Z:45 Z2:50 2:55 3:00 3:05

FIG. 3.16 — Exemple de résultats de notre systeme global pour une classification parole/non-
parole (a) et musique/non-musique (b). La fusion est représentée sur la ligne (c) avec « P » pour
parole, « M » pour musique et « PM » pour parole et musique.

3.4.4 Comparaison avec le systeme référence

Le systeme de référence (chapitjedans sa configuration d’origine, est appris sur le corpus
AGIR, composé d’émissions télévisuelles (des séries et du sport notamment). Nous avons vu
gue ses performances sur ce corpus sont de 93 % d’identification correcte pour la parole/non-
parole et 91 % pour la musique/non-musique pour une prise de décision toutes les secondes.

Dans la mesure ou notre systeme global et notre systeme de référence sont tous deux divisés
en deux sous-systémes parole/non-parole et musique/non-musique, nous pouvons comparer les
sous-systemes un a un. Nous avons utilisé le systéme de référence de deux maniéres : sans
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3.4. Expériences et évaluation

adaptation et avec adaptation sur le corpus RFI. Lensemble des résultats sont rassemblés dans

les tableaux3.3 et 3.4

— Pour la détection de parole, le résultat du systeme global (90,5 %) est équivalent a celui
obtenu par le systeme de référence (90,9 %) avec un apprentissage (ou une adaptation)
sur le corpus RFI. Cela permet de montrer la pertinence du choix de nos parametres.
Dans les méme conditions, c’est-a-dire avec un apprentissage sur des données différentes
(systéme de référence avec sa configuration d’origine), notre systeme est plus performant
que le systeme de référence (86,1 %). La modélisation statistique de nos parameétres est

validée.

TAB. 3.3 — Comparaison de notre systéme global de fusion avec le systeme de référence pour

la détection de parole.

Détection de parole

(Taux de classification correctg

Performances

2)

Systeme global (fusion)
Systeme de référence
Systéme de référence avec adaptation sur

RFI

90,5 %
86,1 %
90,9 %

— Pour la détection de musique, le résultat du systéme global (89 %) est supérieur au sys-
teme de référence qu'il soit réestimé (87 %) ou non (79,7 %) sur le corpus RFI. Cela
nous confirme dans le choix de nos parameétres et dans la fusion utilisée par notre systeme

global.

TAB. 3.4 — Comparaison de notre systéme global de fusion avec le systeme de référence pour

la détection de musique.

Détection de musique

(Taux de classification correcte

Performances

2)

Systeme global (fusion)
Systeme de référence
Systeme de référence avec adaptation sur

RFI

89 %
79,7 %
87 %

Nous avons étudié la complémentarité qui pouvait exister entre notre systeme global et
le systeme de référence adapté[)3J. Pour cela, nous avons décidé de fusionner les deux
systemes (toujours par maximisation des scores de vraisemblance). Ainsi, pour la détection

de parole, les coefficients cepstraux, la modulation de I'entropie et la modulation de I'énergie
a 4 Hertz sont utilisés et pour la détection de musique, les coefficients spectraux et les deux

parametres issus de la segmentation automatique sont combinés (cf3figlre
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Y. B | KRS

Signal . ! .
Detection de musigue
Détection de
parole
Parametres
Coefficients | [ Modulation y;féul'jfr';:; Cosfficients | [~ Nombre de Durée tes
cepstrauy de 'entropie spectraus segments sedments
l l l Modelisation l i l
l l l Scores l l l
Fusion (max) Fusian (max
N / - (max) y
Décision T
Classification parole/mon-parole Classification musique/non-musique

FiG. 3.17 — Schéma de fusion des deux systemes de classification parole/musique.

Chacun des sous-systémes (parole et musique) voit son taux de classification correcte aug-
menter d’environ 3 points (cf. tabledu5). Ainsi, la détection de parole atteint 93,9 % et la
détection de musique 89,8 %.

TAB. 3.5 — Fusion des deux systémes de classification parole/musique.

Détection Performances
(Taux de classification correcte)
Parole
Systeme global 90,5 %
Systeme de référence adapté 90,9 %
Fusion 93,9 %
Musique
Systeme global 89 %
Systeme de référence adapté 87 %
Fusion 89,8 %

Il apparait donc tres intéressant d’améliorer un systeme classique « lourd » (par son volume
d’apprentissage et d’étiquetage), fondé sur une analyse spectrale et des MMG, par des para-
metres « simples » et robustes.
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3.5 Fusion de données

Pour chacun de nos sous-systéemes, nous avons adopté comme stratégie de fusion, la maxi-
misation des scores associés a chaque parametre, technique tout a fait primaire. Afin de valider
cette méthode, nous avons étudié d’autres approches empruntées a la théorie des probabilités et
la théorie de I'évidence

3.5.1 Introduction

La fusion d’informations suscite un vif intérét dans la communauté scientifique depuis
guelques année$[1h9] et elle apparait dans le domaine du traitement de la parzed]
et [ ]. Elle consiste a mettre a profit le maximum d’informations sur les données afin de
réduire les faiblesses de certaines a I'aide des avantages des autres. Les techniques de fusion,
en particulier celles de la théorie des probabilités et de la théorie de I'évidence, permettent de
gérer l'incertitude, la redondance, les conflits et les incohérences entre les sources d’'information
encore appelées experts.

Plus précisément, nous appellerons par la suite « expert » un systéme de classification et
« classe » une réponse de I'expert.

Dans le cadre de cette étude, nous disposons de quatre experts primaires :
— I'expert « Mod4Hz » associé aux classes parole et non-parole,

— I'expert « Entropie » associé aux classes parole et non-parole,

— I'expert « NbSeg » associé aux classes musique et non-musique,

— I'expert « DureeSeg » associé aux classes musique et non-musique.

Nous étudions la fusion entre les experts « Mod4Hz » et « Entropie » et la fusion entre les
experts « NbSeg » et « DureeSeqg ».

3.5.2 Théorie des probabilités

Les méthodes les plus utilisées pour la fusion de décision ont tout d’abord été envisagées
sous un angle probabiliste. Les informations qui doivent étre fusionnées, délivrées par des ex-
perts, sont des vraisemblances issues de la modélisation des observations par des distributions
de probabilités conditionnelles. L'un des inconvénients majeurs de I'approche probabiliste ré-
side dans I'exigence de la connaissance parfaite des probabilités, et plus particulierement de la

9Ce travail a été réalisé en collaboration avec Julie Mauclair lors de son stage de/2EAT.
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probabilité a priori des classes.

Pour pallier a ce probléme de 'ignorance, on peut a I'issue d’'une étape de développement
de I'expert, étudier le risque conditionnel d’une prise de décision en s’appuyant sur des indices
de confiance relative a I'expert et la classerq.

Afin de développer cette technique, notons :

— «a: l'indice de confiance de I'expert dans sa décision, de maniére générale,
— [ :I'indice de confiance de classe qui traduit en quelque sorte I'expérience que I'on a de
I'expert.

L'expert sait discriminer 'ensemble des classes avec un taux de confiance

a, = 1 — taux d'erreur (3.20)

Dans le cas de nos quatre experts, les deux classes distinguées sont |&' ¢|zessse ou
musique) et la non-classéC (non-parole ou non-musique).

On en déduit que (cf. équatiéhl6) :

a. =1— (P(NC|C) + P(C|NC)) (3.21)

Pour chacun de nos quatre experts, les expériences menees sur un ensemble de développe-
ment donnent accés a une estimation de la matrice de confusipdent on peut extraire de la
diagonale, les indices de confiance des classes :

_ P(C|C)
Bec = P(C|C)+P(NC|C)

(3.22)

3 _ P(NC|NC)
eNC = P(CINC)+P(NC[NC)

Les indices de class@&{-,0.n¢c) permettent de définir une fonction de co@ntre décision

et classe :

l(classe attendue, classe trouve) = 0,
[(classe attendue, non-classe trouve) =1 — Bonc,
) Benc (3.23)

(
(

l(non-classe attendue, classe trouve) = 1 — (.o,
(

l(non-classe attendue, non-classe trouve) = 0.
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Le calcul du risque conditionnel nous donne la fonction de décision modifiée pour chaque

52(y) = min {{(1 o)+ P]ﬁy('yf)} | {(1 o)« W}} (3.29)

expert :

ouy est I'observation extraite toutes les secondes.

Les probabilités conditionnelles des observations restent issues des histogrammes approxi-
més par des lois gaussiennes.

Finalement, la décision issue de la fusion des experts sera celle prise avec legpert
correspond au maximum de la formule :

ae * (1 —s3(y)) (3.25)

En conclusion, I'expert qui a le meilleur taux de confiance évalué comme le produit de
son indice d’expert avec le complémentaire du risque minimum qu’il prend, donne la décision
finale.

3.5.3 Théorie de I'’évidence

La plupart des techniques de fusion traite I'imprécision, mais des notions telles que I'in-
certitude ou encore la fiabilité sont ignorées. La théorie de I'évidence permet de modéliser et
d’utiliser des données incertaines[9f et [ ]

Supposons qu’un systeme global de décision puisse préndicisions et qu'il résulte de
la fusion de plusieurs experts ; s@itet ensemble.

Dans notre cadre expérimental, 'ensembkst constitué dé&V = 4 classes :
0 ={P,M,PM,B} (3.26)

avecP pour parole M pour musique eB pour bruit (en fait, ni parole, ni musique).

L'ensemble des parties deest donné par :
2" = {A|AC 0} = {0,{P}, {M}.{PM},{B},{PUM},...0} (3.27)
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Il sert de référentiel de définition pour 'ensemble des grandeurs utilisées par la théorie de
I'évidence pour évaluer la véracité d’'une proposition.

Toute information provenant de n’importe quelle source (capteur, agent, expert...) traduit
une opinion sur I'état d'un systéme global. Cette information porte non seulement sur les
hypotheses singletons, mais aussi sur les conjonctions ou les disjonctions de celles-ci; elle
s’apparente a un des élément2de

L'opinion sur le systeme est alors caractérisée par des degrés de croyance dans les différentes
hypotheses. Ces degrés de croyance peuvent étre définis par une fonctionna@éonction
de croyancen, est définie par :
me : 20 —[0,1] (3.28)

et vérifie les propriétés suivantes :

1. m9(®) =0

(3.29)
2. ZAQ@ mg(A) = ]_

La modélisation issue de cette fonction est appelée jeu de masses. Elle consiste a répartir
toute la connaissance disponible sur I'ensen¥lem,(A) représente la partie du degré de
croyance placée exactement sur la propositiom:(6) représente la masse associée a I'igno-
rance.

Plusieurs jeux de masses peuvent étre définis : en général un jeu de masse par expert; ils
sont ensuite fusionnés grace a la loi de Dempster-Shifefff pour construire un jeu de masse
final unique et ainsi accéder a une information plus fiable.

Dans notre cas, a partir des quatre experts qui correspondent aux quatre parametres de notre
systéme de classification, quatre jeux de massesf., ms, m,) sont définism,(0) représente
alors I'erreur de I'expert. Pour les autres hypothéses, chaque expert fournit un jeu de masses qui
provient des scores de vraisemblances.
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Les différents jeux de masses sont fusionnés avec la loi de Dempster-Shafer afin d’obtenir
un jeu de masses global. On peut ainsi fusionner les experts par deux, I'expert « Mod4Hz » avec
I'expert « Entropie » et I'expert « NbSeg » avec I'expert « DureeSeg » :

MModaHz,Entropie — T Mod4H z > M Entropies

(3.30)
MNbSeg,DureeSeg — T NbSeg ) MpPureeSeg
Les jeux de masses intermédiaires sont de la forme :
m]ﬂodlle,Entropie(A) = Z mMod4Hz(Ai> * mEntropie(Bj) (331)

AiUBjZA

ou A; et B; sont des elements focaux respectivement du premier et du deuxieme expert, définis
sur2’.

La décision est effectuée sur le maximum de plausibilité pour tenir compte du poids des
disjonctions d’hypothéses qui apparaissent dans le jeu de masses final. La plausibilité se définit
comme une somme de degrés de croyance :

Ply(A) = Y my(B) (3.32)
BNA#)

La théorie de I'évidence permet de gérer des hypotheses composées et de réduire la part d’'a
priori au sein de la modélisation du probléme.

3.5.4 Expériences
Cadre expérimental

— L'apprentissage des indices de confiance pour la théorie des probabilités et celui des jeux

de masse pour la théorie de I'évidence s’effectue sur le corpus ayant servi a I'apprentis-

sage des MMG du systéme de référence adapté (cf. sectiai Il s’agit de 2 heures de
RFI.

— La reconnaissance s’effectue toujours sur les 6 heures de RFI afin que les résultats entre
les différents systémes soient comparables.
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Pour lathéorie des probabilités les indices de confiance des experts sont :
— Qpoaar: = 1 —9,6 = 90,4%,

— Qpntropie = 1 — 10,6 = 89, 4%,

— QNpseg = 1 — 15,2 = 84,8%,

— QpureeSeg = 1 — 46,2 = 53, 8%.

Les indices de confiance de classe sont obtenus a partir de la matrice de confusion classe/non-
classe. Le tableaG.6 représente la matrice de confusion parole/non-parole dans le cas de
I'expert « Mod4Hz » :

TAB. 3.6 — Matrice de confusion parole/non-parole pour I'expert « Mod 4Hz ».

Parole | Non-parole
Parole 86,8%| 13,2%
Non-parole| 21,8 %| 78,2%

o 86,8 _ 782 _
Nous avons ainsiBaseqar- p = 8681208 — 79,9% €t Brodarznp = B2tis3 = 85, 5%.

En faisant de méme avec les autres experts, nous obtenons :
— Bentropie,p = 19, 7% €t Beniropienp = 88, 8%,

— OnbSegmr = 75,2% €t Bnpseg v = 67, 7%,

— Bpureesegm = 89, 3% €t Bpurecseg. N = 65, 7%.

Pour lathéorie de I'évidence les jeux de masse associés a I'ignorance sont :
— Mptodan=(0) = 9,6%,

— MEntropie(0) = 10, 6%,

— Mbseq(0) = 15, 2%,

— Mpureeseg(0) = 46,2%.

Résultats

La fusion par approche probabiliste offre des résultats similaires au systeme de fusion fondé
sur le maximum des scores. En effet, cette théorie est sous-jacente dans ce dernier et la modéli-
sation ne peut que conforter les résultats obtenus.

La pondération des indices de confiance apporte une augmentation pour la discrimination
parole/non-parole (tabledl?).
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TAB. 3.7 — Comparaison des méthodes de fusion pour la détection de parole.

Méthode de fusion Performances
(Taux de classification correcte)
Systeme de fusion (max) 90,5 %
Théorie des probabilités 90,7 %
Théorie de I'évidence 90,9 %

Les résultats musique/non-musique (tabl8a®) dégradés peuvent s’expliquer par le fait
gue la durée des segments n’a pas un taux de confiance d’expert suffisammentélevel %)
et que ce parametre ne rentre donc pas en compte dans la fusion finale. Celle-ci repose unique-
ment sur la décision du parameétre « nombre de segments ».

TAB. 3.8 — Comparaison des méthodes de fusion pour la détection de musique.

Méthode de fusion Performances
(Taux de classification correcte)
Systeme de fusion (max) 89 %
Théorie des probabilités 84,8 %
Théorie de I'évidence 86,9 %

Pour la théorie de I'évidence, les jeux de masse offrent une amélioration des résultats.
Le score obtenu en musique/non-musique s’explique de la méme facon que pour la théorie

précédente.
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3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans cette section quatre parametres fondés sur différentes propriétés
du signal. Chaque parametre est pertinent dans le sens ou il permet, en lui-méme, de faire
une discrimination parole/non-parole ou musique/non-musique correcte. En considérant chaque
parameétre individuellement, le taux de classification correcte varie d’environ 78 % pour la durée
des segments a plus de 87 % pour la modulation de I'entropie.

La fusion entre ces parametres par maximisation des scores de vraisemblances permet
d’améliorer les résultats et d’obtenir environ 90 % de reconnaissance correcte pour chacune
des classifications (parole/non-parole et musique/non-musique).

Les résultats obtenus au cours de cette série d’expériences sont meilleurs que ceux obtenus
avec I'approche classique fondée sur des Modeles de Mélanges de lois Gaussiennes (MMG).
L'avantage principal de cette nouvelle méthode est qu’elle est utilisable sur tout nouveau corpus
sans requérir de nouvel étiquetage : il 'y a plus de phase d’apprentissage et/ou d’adaptation des
modéeles alors que les MMG doivent étre systématiquement adaptés pour donner des résultats
comparables.

La théorie des probabilités est un cadre satisfaisant pour fusionner les informations des
experts de la détection parole/non-parole. Des résultats corrects sont obtenus pour la détection
de parole, ce qui valide la modélisation de ce sous-systeme. Pour la détection de musique, les
scores sont inférieurs a ceux du parametre « nombre de segments » seul, ce qui semble montrer
gue la durée des segments n’est pas forcément le meilleur soutien pour celui-ci.

La théorie de I'évidence nous conduit aux meilleurs résultats en détection de parole et les
résultats en détection de musique restent stables.

Le corpus RFI est assez difficile car trés varié : la parole est présente sous diverses condi-
tions, de pure a tres bruitée. La qualité des résultats permet de montrer non seulement la ro-
bustesse de nos parametres, mais aussi l'intérét de notre approche quant a son utilisation sur
n’importe quel type de document sonore.
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Deuxieme partie

Les sons clés
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4.1 Introduction

4.1.1 Problématique

Au dela du partitionnement primaire d’un document audiovisuel en parole/musique/autre,
il est intéressant de détecter des sons clés ou des jingles représentant le début et/ou la fin d’un
segment sonore afin de structurer le flux audio-visGel D0O3. Il ne s’agit pas de rechercher
des themes/| ], mais plutot de proposer une macrosegmentation de I'audio en trouvant
sa structure temporelle. Cette approche trouve une application directe dans la recherche d’'une
segmentation automatique des programmes télévisés ou radiophoniques.

La section « reconnaissance de sons » du document de spécifications de MRPEG][
propose une liste d’effets sonores classés en catégories afin de décrire les documents sonores.
Les sons clés de référence sont répertoriés dans un tableau dynamique : structurer un document
sonore signifie en particulier, détecter et localiser les occurrences de ces sons clés.

Notre étude se situe dans ce cadre scientifique. Un son clé peut étre un jingle, c’est-a-dire un
extrait sonore caractéristique, servant a introduire, conclure ou distinguer les différentes parties
d’'une émission : il doit attirer I'attention de I'auditeur (ou spectateur) et lui donner des repéres
temporels.

La détection d'un jingle ne peut pas se faire en le comparant directement au signal car le
colt de calcul serait alors trop important. Nous proposons une approche par analyse du signal
de maniére a réduire le nombre d’observations a traiter et lisser I'information pour obtenir un
pas d’évolution assez important.

Ce chapitre, consacré a la détection de jingles, est divisé en deux sections. La premiéere
présente le systeme global qui permet de détecter et d’'identifier un jingle présent dans le flux
sonore a condition que celui-ci fasse partie de notre catalogue de sons clés. La seconde section
décrit les expériences effectuées sur des documents audiovisuels et radiophoniques.
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4.1.2 Lejingle

Un jingle est un extrait sonore qui dure généralement quelques secondes. Il a pour but de
présenter le début ou la fin d’'une émission (météo, journal, publicité...) ou d’attirer I'attention
de l'auditeur. Celui-ci a la particularité de pouvoir aussi bien contenir de la musique que de la
parole. Il est, de plus, généralement redondant dans une collection de documents audiovisuels.
La figure4.1 présente un signal correspondant a un jingle composé uniquement de musique
ainsi que son spectrogramme associé.

5000 [
6000 [0
4000 |5,

2000

3.5

FIG. 4.1 — Signal et spectrogramme d’un jingle d’environ 3,5 secondes comprenant uniquement
de la musique.

Les différentes occurences d’un jingle ont des longueurs trés peu variables. Cette propriété
nous conduit & proposer comme méthode de détection une stratégie de type appariement de
motifs (« template matching »), qui consiste a rechercher dans le flux sonore une reproduction,
plus ou moins exacte, d'ymgle de référence occurrence sélectionnée préalablement.
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4.2. Le systéme de détection de jingle

4.2 Le systeme de détection de jingle

Le systeme de détection d'un jingleiHi04] est divisé en trois modules classiquement
utilisés dans un probleme de reconnaissance de formes (cf. figire

— un pré-traitement acoustique permet de caractériser au mieux le signal par une suite de
vecteurs afin de comparer ceux-ci &lgnature du jingle recherché,

— une phase de détection propose des candidats potentiels issus de la comparaison par
mesure de dissimilarite,

— une identification confirme ou annule le choix des candidats grace a un ensemble d’heu-
ristiques.

Jingle ——

Prétraitement Résultats

Détection Identification

acoustique

Corpus —»

—

FIG. 4.2 — Le systeme global de détection et d’identification d’un jingle.

4.2.1 Pré-traitement acoustique

Le pré-traitement acoustique est fondé sur une analyse spectrale (cf4figure

Signal Coefficients

Hamming Filtrage

spectraux

FIG. 4.3 — Extraction des parametres par analyse spectrale.

Le signal est découpé en trames de 32 ms avec recouvrement sur la moitié de la trame. Le
traitement de chaque trame est analogue a celui effectué pour la détection musique/non-musique
(cf. section2.2.1.9.
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Rappelons que pour chaque trame d’analyse, une accentuation des aigus et un calcul du
fenétrage sont effectués (Hamming). Apres le module de la transformée de Fourier (FFT), sont
calculées les énergies dans 28 filtres triangulaires, répartis sur la plage de fréquences [100 Hz -
8000 Hz].

Afin de ne pas tenir compte du facteur bruit/intensité qui peut varier au cours du temps ou
des enregistrements, le spectre de I'énergie est normalisé par I'énergie moyenne dans chacun
des canaux. 28 coefficients spectraux sont extraits toutes les 16 ms.

4.2.2 Détection

Un jingle de référence est caractérisé par une suitéVdeecteurs spectraux que nous
appelons « signature » du jingle. Cette val@urcorrespond au nombre de fenétres d’analyse
obtenues sur la durée totale du jingle considéré. Ce nombre dépend du jingle.

La détection consiste a trouver cette séquence (suite de vecteurs) dans le flux de données a
analyser.

La distance Euclidienne est utilisée afin de comparer la signature du jingle et le signal re-
présenté par une suite de vecteurs spectraux. Cette comparaison s’effectue donc sur une fenétre
glissante de vecteurs que I'on déplace par un paskcteurs (cf. figuré.4).

TINGLE (Signatute) NNGLE [Sighatate)
I ] I ]
e [ e
i i _ ; .
! ! pas =S vecteurs i i
: N vectaurs : i N vecteurs i
o : g b — :
¥ ¥ CORPUS ¥ ¥ CORPUS
I I | g I I | g
[— L - L— L— |
| | |
[ [ [
t Temps t t+1 Temps

FIG. 4.4 — Comparaison entre le jingle et le corpus par distance Euclidienne.

Exemple : Prenons un corpus échantillonné a 16 kHz et un jingle de durée 3 secondes.
Avec des trames de 32 ms de longueur, c’est-a-dire 512 échantillons, et un recouvrement de
16 ms, c’est-a-dire 256 échantillons, nous avons environ 60 vecteurs de coefficients spectraux
pour chaque seconde de signal. La signature du jingle est alors compasée d&0 vecteurs
spectraux. Si le paS est de 60 vecteurs, environ 1 s, nous aurons ainsi 180 comparaisons sur
3 minutes de flux sonore.
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Les candidats potentiels correspondent a certains minima locaux de la distance signature/flux

calculée :

— si la distance courante est inférieure a la moitié de la moyenne de la distance (moyenne
calculée sur 120 s), notéd (cf. figure 4.6), cette distance est considérée comme un