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Résumé

Ce document décrit la mise au point d'un algorithme de recherche efficace
dans les données sonores, fondé sur la notion de scalabilité.

Pour s’adapter a la croissance exponentielle de la quantité de données sonores,
et combattre les difficultés de manipulation qui en résultent, les métadonnées uti-
lisées pour l'indexation audio doivent étre scalables. La scalabilité est définie par
la possibilité pour les métadonnées d’étre instantiées a n’importe quelle échelle, et
d’étre converties de facon ordonnée d’une résolution fine vers une résolution plus
grossiére. Les métadonnées scalables permettent de mettre au point des outils de
visualisation et de recherche viables a tres grande échelle.

L’objectif du travail de stage était, en prenant pour acquise la contrainte
de scalabilité, de démontrer que les métadonnées qui respectent cette contrainte
supportent efficacement les opérations de recherche dans les trés grandes bases
de données, la visualisation et la navigation, etc. Nous avons réussi & mettre au
point un algorithme trés efficace de recherche dans une base de données sonores
qui démontre a la fois la compatibilité des structures scalables avec la recherche
d’information musicale, et le gain apporté par leur utilisation.

Le facteur d’accélération par rapport a un algorithme représentatif de I’état de
'art (I'algorithme de «recherche actives de Kashino et al., 2003) atteint 30 pour
des bases grandes. De plus ce facteur croit avec la taille de la base, ce qui constitue
une propriété prometteuse pour les systémes de recherche d’information musicale
futurs, qui auront a gérer des données largement plus massives qu’aujourd’hui.
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Avant-propos

L’équipe d’accueil

J’ai effectué mon stage au sein de I'équipe Audition : psychophysique, mo-
délisation, neurosciences. Cette jeune équipe posséde une double affiliation : au
Département d’Etudes Cognitives (DEC) de I'ENS ! et au Laboratoire de Psy-
chologie Expérimentale 2 (LPE, UMR CNRS 8581).

L’équipe compte actuellement quatre membres statutaires et un membre at-
taché. Elle posséde déja de nombreuses collaborations internes, internationales et
universitaires.

Les recherches de I’équipe portent majoritairement sur les bas niveaux de trai-
tement auditif de I'information acoustique. Différents thémes sont étudiés a I'aide
d’approches distinctes et complémentaires : psychophysique, électrophysiologie,
modélisation computationnelle, neuroimagerie, audiologie, et neuropsychologie.
Le point central de ces recherches consiste en la mise en évidence et ’étude des
mécanismes périphériques (cochlée, nerf auditif) et centraux (tronc cérébral, cor-
tex) impliqués dans I'analyse et I'intégration temporelles réalisées a différentes
échelles (de la microseconde a plusieurs secondes) par le systéme auditif. Ces
études sont majoritairement appliquées a la compréhension des capacités d’ana-
lyse de scénes auditives, de calcul d’attributs auditifs (tels que hauteur et timbre),
de catégorisation des sons, de reconnaissance de la parole ou de perception de la
musique chez des sujets entendants, ou malentendants appareillés ou implantés.
Des applications dans le domaine des algorithmes et des prothéses et implants
sont développées et testées dans le cadre de ces recherches.

L’équipe posséde également des liens avec le milieu hospitalier. Un Groupe-
ment de Recherche en Audiologie Expérimentale et Clinique (GRAEC) dirigé par
les équipes Audition et Psycholinguistique du LPE fédére plusieurs services hos-
pitaliers Parisiens d’ORL et de Neurologie (7 hopitaux) et plusieurs industriels de
la prothése auditive et de I'implant cochléaire. Des recherches plus cliniques sur

IDEC, 45 rue d’Ulm, 75230 Paris cédex 05 ; Directeur : Pr. D. Andler ; andler@hippo.ens.fr ;
Tél : 01.44.32.36.50 ; Fax : 01.44.32.36.10

2UFR-Institut de Psychologie, Université René Descartes Paris 5, 71 avenue Edouard
Vaillant, 92774 Boulogne Billancourt cédex; Directeur : K. O'Regan - DR1 CNRS : ore-
gan@idf.ext.jussieu.fr ; Tél. 01.55.20.59.26 ; Fax : 01.55.20.58.54
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la surdité et I'intelligibilité dans le bruit sont menées dans le cadre du GRAEC.

Sujet du stage

Le sujet du stage m’a été présenté ainsi :

Le stage vise a explorer le concept de scalabilité des données d’in-
dexation de documents sonores. La loi de Moore (sous un de ses ava-
tars) prévoit que le volume des données (sur le web, sur les supports
de stockage) augmente exponentiellement. En comparaison, la «bande
passante» cognitive et comportementale de 'utilisateur varie peu. Il
en résulte une difficulté croissante pour naviguer et manipuler les don-
nées sonores. Le concept de métadonnée a été inventé en réponse a
ce constat, mais les métadonnées elles-mémes suivent aussi une crois-
sance exponentielle, ce qui risque de reproduire le méme probléme.
La scalabilité des métadonnées est une propriété qui leur permet de
s'adapter a cette croissance. Les métadonnées scalables ont une ré-
solution ajustable, et permettent ainsi de construire des structures
d’indexation hiérarchiques qui facilitent la navigation et la recherche.
Il s’agit d’'implémenter un petit ensemble de descripteurs de signal
(spectre, fréquence fondamentale, etc.), sous forme scalable, et d’ex-
plorer les possibilités qu’elles offrent pour la navigation et la recherche
de données (sur disque ou sur web).

Déroulement du stage

La premiére phase du stage a consisté a mettre en place un outil d’indexation
(extraction et remise a I’échelle) utilisant des descripteurs scalables, et tester leur
utilité sur une application simple de visualisation.

La seconde phase s’est portée sur la mise au point d’un algorithme de recherche
performant, utilisant les multiples échelles disponibles pour un méme descripteur,
dans le cadre d'un application de localisation d'un court extrait dans une base
de données. Cette phase a été 'occasion d’étudier différentes approches et algo-
rithmes du domaine dit de Music Information Retrieval.

Enfin, cet algorithme a été intégré dans un outil de visualisation et de re-
cherches de doublons dans une grande base de données sonore.

Afin de souligner I'apport principal de mon travail, le présent document ne
suit pas chronologiquement ce déroulement. J’ai ainsi choisi d’insister sur la mise
au point et les résultats de I'algorithme de recherche hiérarchique.



Chapitre 1

Introduction : 'indexation audio et
ses applications

1.1 Qu’est-ce que l'indexation audio ?

L’opération d’indexation vise a ajouter a un contenu des données supplémen-
taires qui permettent de classer ce contenu et de le manipuler. Ces données supplé-
mentaires apportent une information sur les données brutes qu’elles concernent ;
on les appelle métadonnées. Plus concises ou mieux structurées que les données
de départ, elles visent a faciliter leur manipulation.

Deux exemples historiques : le livre et la bibliothéque

Deux exemples permettent de saisir intuitivement en quoi consiste I'indexa-
tion : 'index d’'un livre, et I'étiquetage des livres dans une bibliothéque.

L’indexation d’un texte consiste & repérer dans celui-ci certains mots ou ex-
pressions significatifs, et & créer un lien entre ces termes et le texte original. Par
exemple, les pages d’index d'un livre reprennent les termes significatifs appa-
raissant dans le livre, et les relient aux pages du livre ou ces termes (ou leurs
synonymes) apparaissent. Ceci facilite pour le lecteur la localisation des pages ou
sections ot I'on mentionne un sujet particulier. De méme, la table des matiéres
d’un livre est une forme (assez grossiére) d’indexation.

Le second exemple est le systéme de classement des ouvrages d’une biblio-
théque. L’étiquette accolée au livre apporte une information concise permettant
de le localiser : outre par exemple, les trois premiéres lettres du nom de l'au-
teur, un code chiffré pourra signaler la catégorie (littérature, histoire, poésie...),
un sous-code préciser cette catégorie (littératures de langue francaise, anglaise,
allemande...). L'ensemble de ces données indeze la bibliothéque entiére.

11



12 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Indexation audio

Le cas de la musique est évidemment différent de celui du texte. La musique,
les sons ne contiennent pas une signification univoque et consensuelle, tel ou tel
morceau pourra étre jugé triste ou gai par deux auditeurs. Si certaines informa-
tions objectives peuvent lui étre attachées, comme un titre ou le nom de I'artiste,
ces informations ne seront pas forcément suffisantes pour les manipulations qu’on
souhaite en faire. Tandis que la quantité de musique disponible ne cesse de croitre,
on a en particulier besoin de descriptions pouvant étre produites et comprises par
des machines.

Indexation manuelle vs. indexation par le contenu

La typologie des différentes sortes d’indexation repose sur la maniére de les
produire. On distingue 'indexation «éditoriale» de I'indexation «par le contenuy.

Les métadonnées éditoriales sont produites manuellement. Les plus courantes
sont le titre du morceau, le titre de I'album qui le contient, I'artiste, mais on
peut y ajouter un grand nombre d’autres informations. Outre des informations
factuelles (date, lieu d’enregistrement...) on peut imaginer une étiquette de genre
(rock, électro, baroque...) ou d’autres informations subjectives.

A Tinverse, les métadonnées basées sur le contenu sont extraites automati-
quement, a partir du signal audio lui-méme ; ce sont des métadonnées objectives.
Des exemples de telles métadonnées sont donnés dans la section 1.4.

L’indexation textuelle pose des problémes d’homogénéité des descriptions, de
con-sensus sur les termes, et surtout de cott de production. En effet, produites a
la main par des experts, elles sont cotiteuses et peu reproductibles. Compte-tenu
de la croissance exponentielle du volume de données, cette approche ne peut pas
suffire.

L’avantage principal de I'indexation par le contenu est son caractére auto-
matique : les algorithmes d’extraction fonctionnent sans intervention humaine et
produisent des métadonnées uniformes et fiables. A supposer qu’on dispose de
descripteurs qui prédisent des attributs perceptifs tels que le timbre, ces descrip-
teurs remplaceraient avantageusement des étiquettes verbales subjectives et peu
reproductibles.

L’indexation par le contenu présente cependant de nombreux problémes qui
sont autant de défis pour la recherche. Par exemple, dans les cas d’applications
qui nécessitent de rechercher des sons similaires (et non seulement identiques),
I'indexation doit avoir une pertinence psychoacoustique, afin que deux documents
perceptivement proches soient décrits par des descripteurs de valeurs semblables.
Un simple hashage du signal serait sensible a la moindre différence entre des
signaux tres similaires pour l'auditeur. L’indexation par le contenu rencontre
également le probléme de l'inter-opérabilité des systémes; sa normalisation fait
d’ailleurs I'objet de nombreuses activités notamment dans le standard MPEG-7
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[12, 10, 11].

Bien qu’il soit trés différent des précédents, il parait intéressant de mentionner
un troisiéme type d’indexation, évoqué notamment dans [29] qui le baptise «in-
dexation culturelley. Il s’agit ici d’utiliser les informations fournies par le contexte,
I’environnement. En réalité ce terme recouvre deux choses : des systémes basés
sur des informations collectées auprés des utilisateurs (par exemple leurs pro-
fils) et sur un «filtrage collaboratify ; des systémes collectant des informations de
co-occurrence (par exemple grace aux moteurs de recherche sur Internet).

1.2 Schéma d’un systéme d’indexation

La figure 1.1 résume et illustre les différentes étapes d'un systéme d’indexa-
tion. Ces étapes ne sont pas toutes obligatoires et de nombreux choix peuvent
étre faits a chaque étape. Quelques exemples sont cités ici.

Le systéme se décompose en deux parties : une partie «frontale» (en anglais
front-end) qui est la partie «acoustique et traitement du signal» du systéme, et
une partie de «modélisation» des index obtenus, visant & obtenir une description
plus concise et organisée.

Lors de la phase frontale, différentes étapes sont réalisées. Un pré-traitement
peut étre appliqué au signal acoustique suivant sa nature initiale (une conversion
analogique - numérique, une conversion de fréquence d’échantillonnage, un filtrage
destiné a simuler un éventuel canal...). Ensuite, le signal est réguliérement fenétreé,
a une période telle qu'on peut raisonnablement espérer que le signal soit quasi-
stationnaire sur une fenétre (intervalles de quelques millisecondes). Les fenétres
et leur recouvrement sont choisies de maniére a limiter les problémes de discon-
tinuité. Chaque trame donnera lieu ensuite a un «vecteur acoustique» (feature
vector) décrivant la trame. Les étapes suivantes, de transformation et d’extrac-
tion, sont spécifiquement dévolues au calcul de ce vecteur. Les transformations
sont généralement un passage a une représentation temps-fréquence ou temps-
échelle. Elles ont pour but de réduire la redondance ou d’obtenir une description
plus aisément manipulable lors des étapes ultérieures. Les étapes d’extraction
sont tres diverses tant du point de vue du résultat que des algorithmes déployés
pour les obtenir. Enfin, une étape de traitement supplémentaire peut compléter
cette phase en vue d’améliorer la sémantique du vecteur ou son utilisation future,
par exemple une normalisation.

[’étape suivante de modélisation, a pour but principal, si elle a lieu, de ré-
duire la dimension de I'espace des vecteurs acoustiques (feature space) ou de les
organiser dans un modéle compact faisant sens. Selon que les données sont fixes
ou que l'on peut en rajouter au fur et a mesure, les transformations ne seront
pas toutes possibles. Elles vont de transformations linéaires comme ’analyse en
composantes principales (ACP), I'analyse discriminante linéaire (LDA) ou des
raffinements de celles-ci [4, 2|, jusqu’aux modéles probabilistes évolués comme les
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F1G. 1.1 — Les différentes étapes de 'indexation. D’apreés [5].
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modéles de Markov cachés (HMM) trés utilisés dans le domaine du traitement de
la parole.
Ces principes sont par exemple décrits en détails dans [5].

1.3 Applications de I'indexation

Les applications de I'indexation audio et ses enjeux industriels et commerciaux
sont extrémement nombreux. En voici quelques exemples; davantage de détails
pourront par exemple étre trouvés dans [23].

1.3.1 Navigation et visualisation

La navigation dans les bases de données est un probléme de plus en plus aigu
compte-tenu de ’explosion de la quantité de données disponibles, qu’il s’agisse de
musique ou de tout autre type de contenu (textes, images...). Elle porte un double
défi, a la fois du point de vue informatique (faisabilité et rapidité computation-
nelles) et ergonomique (le but majeur étant d’obtenir des outils facilement mani-
pulables par les utilisateurs). La recherche d’interfaces innovantes, par exemple
dans le domaine du texte ou de I'image, est trés active : navigateurs «hyperbo-
liquesy, interfaces zoomables, visualisations sous formes de graphes, utilisation
de liens hyper-média... On en trouvera des exemples dans |7, 18, 6.

A ceci, s’ajoute la difficulté de visualiser sur un écran un contenu audio, par
nature non visuel. La question de la représentation du son n’est pas nouvelle.
Elle a reposé pendant longtemps sur des représentations temporelles ou temps-
fréquence qui semblent inadaptées a une trés grande quantité de données.

Dans ce contexte, I'indexation par le contenu est une voie prometteuse puis-
qu’elle offre de nombreux avantages : réduction de la dimension de I'espace, en-
richissement des informations disponibles (ne se limitant plus aux sempiternels
auteur-album-titre), métadonnées pouvant étre exploitées pour des mesures de
similarité... D’autre part elle pourrait permettre une navigation par requétes,
I'utilisateur spécifiant le type de contenu qu’il recherche.

1.3.2 Classification des sons

Une autre famille d’applications est celle qui reléve de la classification des
sons en différentes catégories prédéfinies : voix/musique, familles des instruments
de l'orchestre, etc.. Ces applications s’apparentent & de nombreux champs de
recherche dans les domaines dits de classification automatique, reconnaissance des
formes ou apprentissage automatique (Machine Learning). De nombreux modéles
de classification existent : modéles de Markov cachés, machines & vecteurs de
support, réseaux de neurones... Tous reposent sur une extraction préalable de
descripteurs qui formeront les vecteurs acoustiques décrivant les sons.
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1.3.3 Recherche d’un extrait, identification

Une intense activité commerciale et industrielle ne cesse de se développer
dans le domaine musical. L’explosion des systémes «peer-to-peer», du format
mp3 ou des appareils comme le récent I-pod témoignent de I'immense demande
des consommateurs. En plus de 'accumulation de grandes quantités de données,
les acteurs de l'industrie musicale veulent faire la différence en offrant au consom-
mateur des services innovants.

Dans cette optique, des applications d’identification ont vu le jour. Le «query-
by-humming » ou «query-by-example» désigne ’application qui consiste a fre-
donner la mélodie d’une chanson, ou en transmettre un extrait enregistré (par
exemple via un téléphone portable) pour en obtenir linterpréte, le titre... Les
opérations d’identification reposent sur I'indexation de la base dans laquelle on
va rechercher I'extrait souhaité. Cette indexation doit évidemment étre trés ro-
buste aux bruits, distortions, etc. entre ’extrait et le morceau original. De telles
applications sont déja disponibles sur Internet!.

Une autre application commerciale dans 1’air du temps est la «recomman-
dation musicale» : connaissant les morceaux que l'utilisateur a déja achetés, le
systéme peut lui proposer d’autres morceaux similaires. L.’idée de cette applica-
tion reposerait sur des mesures de similarité entre descripteurs de type tempo,
rythme... La constitution automatique de «playlists» assurant un enchainement
homogéne des morceaux reléve des mémes idées. Ces applications sont encore au
stade de projets de recherche.

1.3.4 Protection de la propriété intellectuelle

Il existe une forte demande d’outils performants pour lutter contre le piratage
de la musique. Les outils d’identification et de recherche offerts par les descrip-
teurs audio pourraient par exemple permettre de chercher sur un disque dur, ou
de monitorer les transferts, de maniére a détecter la présence de contenus acquis
illégalement. De méme, les sociétés protégeant le droit d’auteur comme la SA-
CEM en France pourraient utiliser un tel outil pour monitorer les programmes
radiophoniques.

Une autre technique développée en paralléle pour ces applications est le ta-
touage (watermarking), qui consiste a insérer dans les données elles-mémes des
marques inaudibles mais qu’on peut aisément retrouver dans le signal.

Une autre application a la protection du droit d’auteur pourrait étre la re-
cherche automatique de plagiats, basée par exemple sur des distances de similarité
calculées a partir des descripteurs.

'Par exemple : Musart, http ://musen.engine.umich.edu
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1.4 Descripteurs

Parmi les différents types de métadonnées, on appelle descripteurs les mé-
tadonnées basées sur le contenu et généralement de «bas niveau», c’est-a-dire
relativement proche de la description acoustique du signal.

1.4.1 Critéres de choix

S’il s’agit de calculer automatiquement une description & partir du signal so-
nore, les possibilités semblent infinies. Différents critéres vont permettre d’orienter
le choix :

— le pouvoir de discrimination : toute indexation doit caractériser au mieux le
contenu indexé, garantir le mieux possible qu’on ne puisse le «confondre»
avec un autre.

— lefficacité computationnelle : un des enjeux de I'indexation est un gain en
temps et en espace mémoire. On souhaite réduire le cott de production
et de stockage. L’existence d’algorithmes permettant d’extraire rapidement
les métadonnées, et la concision de la description, sont donc des critéres
importants de choix du descripteur.

— la dimension de l’espace : on a souvent besoin d’une réduction de la di-
mension de l'espace vectoriel de description (en anglais feature space), par
exemple dans les applications de classification. Par exemple, le nombre de
bandes de fréquences dans un descripteur de spectre sera un choix impor-
tant, un nécessaire compromis devant avoir lieu entre la concision de la
description et son pouvoir discriminant. A ce sujet, de nombreux auteurs
évoquent the curse of dimensionality, la malédiction de la dimension, car un
espace trop petit ne permettra pas une bonne discrimination, tandis qu’'un
espace trop grand sera cotiteux a manipuler.

— la robustesse : elle n’est pas toujours requise. Dans certaines applications, on
va vouloir identifier un contenu qui a subi des dégradations éventuellement
sévéres (compression et décompression, transmission par téléphone...), la ro-
bustesse du descripteur a ce type de dégradations pourra étre requise. Dans
d’autres, on ne recherche pas un extrait identique mais des extraits mu-
sicalement similaires. Les descripteurs devront étre compatibles avec cette
notion de similarité.

— la sémantique : quelle est la pertinence perceptive du descripteur, a-t-elle
un sens du point de vue de I'auditeur, du point de vue musical 7 S’il semble
naturel de choisir une quantité portant un certain sens musical (comme la
fréquence fondamentale, qui apporte une information au moins partielle sur
la hauteur tonale), cette approche ne sera cependant pas forcément optimale
du point de vue computationnel. Toutefois, suivant les applications, on ne
pourra faire I’économie d’une approche psychoacoustique, car des signaux
de formes d’onde trés différentes peuvent avoir une grande similarité musi-
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cale ; dans une application de recherche, par exemple, il sera donc essentiel
que le descripteur soit compatible avec une certaine notion de similarité
perceptive.
Le compromis entre ces différents critéres se fera souvent suivant I’application
envisagée, le compromis le plus critique étant souvent entre la précision de la
description et sa concision.

1.4.2 Exemples de descripteurs

Il est pratiquement impossible de faire un inventaire exhaustif de tous les des-
cripteurs possibles. Chaque systéme emploie sa propre version, ses propres para-
meétres, ses propres algorithmes d’extraction. Les tentatives de standardisation,
dont la norme MPEG-7 [12, 10, 11], sont indispensables mais encore incomplétes
(la norme MPEG-7 par exemple, ne traite pas du tout de la facon dont on doit
extraire les descripteurs retenus, mais essentiellement de l'aspect syntaxique et
sémantique). Quelques exemples sont présentés ici.

Certains descripteurs traitent de I’évolution des signaux dans le domaine tem-
porel. Le plus élémentaire, retenu dans MPEG-7, est la forme d’onde du signal
elle-méme. Il peut évidemment paraitre étrange de parler dans ce cas de méta-
données, mais ce choix prendra son sens lorsqu’on introduira la scalabilité et les
opérations de mise a 1’échelle (voir section 2.1).

D’autres descripteurs plus directement manipulables se situent également dans
le domaine temporel. L’enveloppe temporelle du signal, qui traduit ses fluctua-
tions lentes, joue un role essentiel dans la perception auditive [17].

Le taux de changement de signe (zero-crossing rate) du signal est défini sur
une séquence {s(n):n € {0,..., N}} par :

Nsinsn — sign(s(n — 1
Z:z; gn(s(n)) 2g(( )

ou sign désigne la fonction signe usuelle :

) 1 sixz >0
ST =3 Gx <o

On utilise également les taux d’ordre supérieur (taux de changement de signe
des dérivées successives du signal). C’est quantités, peu cotiteuses a calculer, ont
prouvé leur bon pouvoir de discrimination [32].

L’énergie, la modulation, le facteur de créte, la sonie (loudness) ou I'impulsi-
vité sont d’autres exemples de descripteurs du domaine temporel.

De nombreuses autres descriptions se situent dans le domaine spectral. Les
premiéres d’entre elles sont de type spectrogramme : descriptions vectorielles (par
bandes de fréquence) du spectre de puissance sur des trames successives. Elles
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sont multiples car différents choix de «découpage» de la dimension fréquentielle
sont possibles, ainsi que différentes opérations de transformation pouvant étre
appliquées aux valeurs obtenues. Les échelles et transformations s’inspirent des
propriétés de l'oreille humaine. Les bandes de fréquence utilisées lors de 'analyse
du signal s’inspirent des modéles de «filtres auditifs» décrits par les psychoa-
cousticiens. Parmi eux, on peut citer 'échelle des Barks, les ERB et les mels [17].
On peut choisir une résolution fréquentielle plus ou moins fine suivant les per-
formances attendues. L’échelle logarithmique approche grossiérement ces filtres,
mais sa simplicité en fait souvent le choix final. On peut ensuite appliquer aux
valeurs obtenues certaines opérations : passage au logarithme, & la racine carrée
ou cubique, au cepstre. Ces transformations visent a améliorer la distribution des
vecteurs, et éventuellement & simuler partiellement la sensation d’intensité [17].
Un exemple classique est 'exemple des MFCC pour Mel Frequency Cepstrum
Coefficients. Le signal est d’abord fenétré puis pour chaque trame, on calcule sa
transformée de Fourier. Les coefficients sont alors convertis a 1’échelle mel (ce qui
correspond a un filtrage par un banc de filtres triangulaires, dont les fréquences
centrales sont non linéairement espacées). Pour chaque coefficient Si (dans le
domaine de Fourier), le coefficient cepstral correspondant est donné par :

Cr = FFT ! [log | Sk]

L’intérét de cette représentation est a la fois 1’échelle fréquentielle approchant
le fonctionnement de l'oreille, et la transformation cepstrale qui a de bonnes
propriétés de décorrélation (par exemple pour séparer les contributions dans un
modéle source-filtre).

D’autres quantités peuvent décrire le spectre du signal. Le centroide spectral
(également appelé chroma, centre de gravité spectral, brillance) défini par :

K
kA
cas — 2= F A
Yo =184,
ou Aj désigne I'amplitude de la k¢ bande de fréquence, contribue a la sensation
de hauteur. Le rayon de giration spectral (dispersion du spectre autour de son
centroide) compléte cette information. La platitude spectrale (flatness) définie
par :

R
% ZkK:1 Ap
est un autre exemple.

Deux autres descripteurs sont fréquemment utilisés : la fréquence fondamen-
tale du signal et son harmonicité. L’extraction de la fréquence fondamentale est un
probléme compliqué de traitement du signal. De nombreux algorithmes existent,
par exemple [8] pour une seule fréquence fondamentale. Dans le cas de l'estima-
tion de fréquences fondamentales multiples, le probléme reste encore largement
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ouvert. L’harmonicité permet notamment d’adjoindre a la fréquence fondamen-
tale estimée une valeur de confiance. Les descripteurs de fréquence fondamentale
sont utiles dans de nombreuses applications dont la comparaison, la classifica-
tion... Ils sont complémentaires des descripteurs de spectre, puisqu’ils apportent
une information sur la structure temporelle fine du signal, ce que ne font pas les
descripteurs de spectre qui n’ont pas une résolution suffisante.

Enfin, d’autres descripteurs de plus haut-niveau peuvent étre visés, comme
des descripteurs de rythme ou de tempo [31], de tonalité, de genre... Ils sont de
nature bien différentes des précédents. Si ces descripteurs paraissent perceptive-
ment plus explicites, leur extraction pose cependant de trés nombreux problémes
pas toujours résolus a I’heure actuelle.

Un domaine également connexe est l'extraction d’empreinte audio (finger-
print), qui désigne un ensemble réduit de descripteurs ou construit a partir de
descripteurs, permettant la discrimination.



Chapitre 2

Scalabilité

2.1 Le concept de scalabilité

Le concept de scalabilité est de plus en plus évoqué dans la littérature. Il
désigne la capacité d’un systéme, congu pour fonctionner a une échelle donnée, &
fonctionner a plus grande échelle, c’est-a-dire pour un volume trés important de
données. On utilise ici une définition plus précise de cette propriété.

2.1.1 Intérét

La loi de Moore et ses avatars [28] prévoit une croissance exponentielle du
contenu multimedia disponible sur Internet, les réseaux, les supports matériels
comme les DVDs ou les disques durs de nos ordinateurs personnels... Cela pose
un probléme a la fois pour ceux qui manipulent les contenus (qu’il s’agisse de pro-
ducteurs ou de consommateurs) et pour les outils et algorithmes qui les utilisent.
Si le concept de métadonnées a émergé en réponse a ces problémes, il ne consti-
tue qu’une solution incompléte, le volume des métadonnées étant susceptibles de
croitre suivant la méme tendance exponentielle que les données. Concevoir de
nouvelles métadonnées, de nouveaux formats, des descriptions plus concises, des
méta-métadonnées, est une fuite en avant, qui pose de surcroit des problémes de
compatibilité, d’inter-opérabilité des anciens systémes, ainsi que des problémes
d’ergonomie pour 'utilisateur, qui doit & chaque fois apprendre la manipulation
de nouveaux formats et outils.

Le concept de scalabilité a été introduit en réponse a ce probléme [9]. L’idée
est simple : les métadonnées scalables peuvent s’ajuster a la taille des bases de
données et aux besoins des différentes applications, via des opérations statis-
tiques, en conservant une certaine sémantique a travers les différentes résolutions
auxquelles elles peuvent exister. Les formats de stockage et les outils de manipu-
lation peuvent ainsi étre préservés, quelle que soit la croissance ultérieure de la
quantité de données.

21
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Chaque passage a une résolution plus faible cause évidemment une perte d’in-
formation. Le pari est que seules les métadonnées scalables deviennent utiles
passée une certaine quantité de données, en raison d’une constance de la «bande-
passante cognitive» de l'utilisateur.

On attend du concept de scalabilité qu’il réponde aux exigences liées au cycle
de vie des données et des métadonnées, et qu’il convienne aux utilisations de ces
derniéres. Parmi les propriétés attendues, on souhaite qu’elles soient évolutives,
flexibles, interopérables...

Les métadonnées sont rarement a la fois produites et consommeées par le méme
systéme. Elles sont destinées a pouvoir étre réutilisées dans d’autres contextes.
Notamment, la résolution temporelle nécessaire peut varier d’une application a
I'autre et changer au cours du temps. Une échelle appropriée a un certain mo-
ment pourra devenir excessive, notamment lorsque le volume de données aura
augmenté. La scalabilité permet de conserver le méme format de métadonnées
dans tous ces contextes : cela évite d’avoir a calculer de nouveaux index pour des
données qui sont peut-étre temporairement inaccessibles ou tout simplement en
trés grand nombre donc cotiteuses a réindexer. Dans ces moments, si les descrip-
teurs sont scalables, il suffira d’appliquer la bonne opération de remise a 1’échelle
aux métadonnées, sans modifier le format et sans avoir besoin d’accéder aux
données complétes. Ainsi, la scalabilité prolonge la vie des métadonnées et, sous
condition d’une bonne standardisation, aide a I'interopérabilité des systémes.

Evidemment, la scalabilité ne peut résoudre tous les problémes puisque le pas-
sage a une résolution inférieure est irréversible et entraine une perte d’informa-
tion. C’est le prix de la concision. Cependant, les descriptions & basse résolution
peuvent étre considérées comme des approximations de descriptions plus fines et
demeurer utiles aux applications, méme si elles n’en remplissent pas toutes les
exigences.

2.1.2 Définition

Deux propriétés fondamentales caractérisent la scalabilité. Tout d’abord, le
format des métadonnées doit permettre leur instantiation & n’importe quelle ré-
solution temporelle. Deuxiémement, une description existante doit pouvoir étre
automatiquement convertie vers une description de résolution plus faible. Le ré-
sultat ne doit dépendre que de la résolution finale, et pas des opérations inter-
médiaires de remise a I’échelle ayant permis de le produire.

Evidemment, les opérations de remise a 1’échelle causent une perte d’infor-
mation : si I’on veut une description plus concise, remplissant les contraintes de
stockage, de bande passante ou d’ergonomie, c’est inévitable.

La scalabilité doit nécessairement s’accompagner d’opérations de conversion
d’une échelle a I’autre. Un grand nombre d’opérations mathématiques conviennent :
minimum et maximum, somme, moyenne (éventuellement pondérée), variance,
covariance, histogramme...
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Les métadonnées scalables consistent en deux types de données : les valeurs
des descripteurs, résumées par une ou plusieurs des opérations pré-citées, accom-
pagnées d’'un petit nombre d’informations assurant I'autonomie de la structure
pour une utilisation ultérieure, comme la fréquence d’échantillonnage initiale, le
rapport de mise a I'échelle et 'opération appliquée...

2.2 Descripteurs scalables

2.2.1 Opérations de remise a I’échelle

Les opérations de remise a 1’échelle ont pour but de convertir une description a
une échelle donnée en une autre de résolution plus faible. La description résultante
résume de facon plus concise, et donc inévitablement plus grossiére, les données
de départ.

Supposons que la description de résolution maximale contient N valeurs du
descripteur choisi. Cet ensemble est partitionné en sous-ensemble de N; valeurs
chacun, et chacun des sous-ensembles est résumé en une seule valeur, obtenue
en appliquant aux N; valeurs 'opération de mise a 1’échelle. L’indexation par le
contenu produisant généralement des séries chronologiques, il est utile et com-
mode de conserver cette structure lors de la remise a I’échelle; en conséquence,
les sous-ensembles de la partition seront contigus.

Les opérations peuvent consister en un résumé statistique comme la moyenne
ou la variance, ou en un sous-échantillonnage des valeurs (déterministe ou aléa-
toire).

La plus élémentaire des opérations de remise a 1’échelle est la somme, qui
résume M valeurs x; par :

M
s = Z ZT;
i=1

M est le facteur de mise a ’échelle (ou scale ratio). La description est d’autant
plus concise que M est grand, et I’on peut choisir une résolution arbitrairement
grande. D’autre part, I'associativité de la somme garantit de pouvoir obtenir
la description a la résolution souhaitée en une ou plusieurs étapes. Ainsi, les
descripteurs mis a 1’échelle par 'opération de somme sont bien scalables au sens
défini précédemment.

Plusieurs variantes s’apparentent a ce premier exemple : la somme pondérée,
la moyenne et la moyenne pondérée. La moyenne pondérée, par exemple, s’obtient
par :

L’ajout de poids permet de moduler la contribution de chaque valeur, par exemple
en fonction de sa fiabilité. Dans ce cas, les poids devront étre stockés en méme
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temps que les valeurs, pour permettre une utilisation ultérieure et garantir la
scalabilité de la structure.

Des descriptions plus raffinées comme la variance (ou la covariance pour les
descripteurs vectoriels) peuvent étre ajoutées a la moyenne. Les variances pon-
dérées de sous-ensembles de valeurs scalaires :

M 2
>imy wilzi —m)
> wi
i=1Wi
seront remises a I’échelle par I'opération :
M M 2
Doimy Witi + >y wi(my —m)
i Wi
i=1Wi
L’opération de passage a I’histogramme consiste a compter le nombre de des-
cripteurs tombant dans certaines fourchettes de valeurs ou classes prédéfinies.
Si les descripteurs de départ évoluent dans un espace qu’on a partitionné en

N classes, la k¢ valeur de I'histogramme décrivant un horizon temporel de M
descripteurs sera donné par :

v =

v =

h(k) = card{z; € Cy :i €{0,.... M — 1}}
Cy étant la k° classe de la partition. La partition est obtenue par quantification
(scalaire ou vectorielle) ou un clustering de I'espace initial. Une fois cette descrip-
tion obtenue, les passages a I’échelle ultérieurs se feront par simple somme des
histogrammes contigus.

Toutes ces opérations sont de nature statistique et utilisent toute l’infor-
mation disponible a I’échelle de départ. D’autres opérations relévent du sous-
échantillonnage. Une séquence peut par exemple étre résumée par sa valeur maxi-
male et /ou minimale, sa premiére ou sa derniére valeur. Une telle décimation est
déterministe. On peut également réaliser une décimation aléatoire, la séquence
étant résumée par une de ses valeurs prise au hasard. L’accent est alors mis sur
les propriétés statistiques de I’ensemble des séquences. Toutes ces descriptions
sont scalables.

D’autres exemples de mise a I’échelle sont présentés dans [9, 12, 10, 11, 19].

La plupart des descripteurs se présentent sous la forme de séries chronolo-
giques. Cette structure est conservée lors des remises a I’échelle. Le ratio de
mise & I’échelle peut étre uniforme (on résume des sous-séquences ayant toutes
la méme taille) ou offrir une résolution non-uniforme. Par exemple, on pourrait
choisir d’appliquer l'opération de min-max avec un rapport de mise a l'échelle
plus grand 1a ou le signal varie lentement, et plus faible (meilleure résolution)
aux endroits de fortes variations.

La variété et le nombre d’opérations possibles permettent une grande sou-
plesse dans les combinaisons, suivant le descripteur associé et ’application visée.
Plusieurs opérations et plusieurs résolutions peuvent étre stockées simultanément
pour un méme descripteur.
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2.2.2 Exemples de descripteurs scalables

La section 1.4.2 présente des exemples de descripteurs. On va détailler ici
quelques exemples particuliers de descripteurs scalables issus de [19], en montrant
quelles opérations de remise a I'échelle leur sont adaptées et pour quel usage. La
table 2.1 résume ces exemples.

Soulignons le fait que deux cas peuvent se produire : parfois, le descripteur
conservera sa sémantique lors du passage a ’échelle. C’est par exemple le cas de
la fréquence fondamentale. Dans d’autres cas, la sémantique est perdue mais une
autre vient la remplacer, le descripteur mis a 1’échelle pouvant alors s’interpréter
comme la paramétrisation d’une distribution.

TAB. 2.1 — Exemples de descripteurs scalables.

Descripteur Opérations typiques | Utilité

Forme d’onde Min, Max Affichage, recherche

Puissance Moyenne, variance Recherche

Fréquence fondamentale | Moyenne pondérée Query-by-humming
Histogrammes

Spectre de puissance Moyenne, covariance Affichage, recherche
Histogrammes

Forme d’onde

Il peut paraitre étonnant de parler de métadonnées quand les descripteurs sont
les données elles-mémes. Toutefois, ce choix fait sens lors du passage a I’échelle.
Résumés par les opérations de minimum et maximum, ils permettent un affichage
rapide et économique de la forme d’onde, sans avoir & accéder directement aux
fichiers audio, potentiellement trés volumineux. En effet, étant donné le nombre
limité de pixels disponibles sur I’écran, il est lent et inutile de charger les valeurs
de tous les échantillons, qui ne pourront pas tous étre affichés : il suffit d’une paire
minimum-maximum par pixel, I’affichage consistant & tracer un segment vertical
limité par ces deux valeurs, a chaque pixel.

La description de la forme d’onde par les minimum et maximum peut égale-
ment étre le support d’une comparaison rapide entre formes d’onde.

Puissance moyenne

La définition de la puissance moyenne la rend homogéne pour I'opération de
moyenne. Ainsi, ces descripteurs, remis a I’échelle par le calcul de la moyenne,
conservent une sémantique constante quelle que que soit la résolution temporelle.
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Fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale est un assez bon indicateur de la sensation de
hauteur musicale et présente donc des intéréts pour de nombreuses applications
de recherche, de classification, d’affichage; elle constitue une description inter-
médiaire entre le contenu lui-méme et des descriptions mélodiques haut-niveau
comme la norme MIDI. Sa mise a I’échelle par des histogrammes peut par exemple
donner une information précieuse sur la tonalité du morceau (dans la cas de la
musique tonale).

Cependant, elle n’est pas toujours définie a chaque instant du signal, c’est
pourquoi les opérations de remise a 1’échelle (moyenne, histogrammes, min et
max...) qu’on lui appliquera devront nécessairement étre pondérées. Un poids nul
affecté aux valeurs peu fiables permettra de ne pas corrompre la description. La
détermination des poids initiaux se fera en méme temps que l'extraction de la
fréquence fondamentale elle-méme.

Spectre

Le spectre de puissance conserve sa sémantique lors du passage a la moyenne,
a condition qu’il n’ait pas subi de transformation comme le passage au logarithme
ou a la racine, la transformation cepstrale ou des transformations linéaires comme
I’analyse en composantes principales. Dans le cas contraire, la description par la
moyenne et la (co)variance sera cependant utile, par exemple pour paramétrer
un modéle statistique de la distribution des valeurs du spectre.

Autres

De trés nombreux descripteurs comme l’harmonicité, la modulation, le cen-
troide spectral, I’étalement spectral... sont également scalables. De maniére peut-
étre plus inattendue, des descripteurs ne décrivant pas des informations conti-
nues dans le temps, comme des descripteurs «d’événements» pourront étre mis
a I’échelle grace a 'opération d’histogrammes.

2.2.3 Structure de données

Elle doit répondre a deux contraintes fondamentales : la flexibilité (ajout
simple de nouveaux descripteurs ou de nouvelles opérations de remise a I’échelle)
et Uinteropérabilité (possibilité de réutilisation dans d’autres contextes et pour
d’autres applications, sans autre information que celle contenue dans la structure
de données).

Ainsi, une structure de données scalables réunit a la fois les données mises
a l'échelle (sous la forme de séries chronologiques de scalaires, vecteurs ou ma-
trices) et des informations complétant ces données : quelle opération de mise &
'échelle a été (ou doit étre) utilisée, le facteur de mise a 'échelle, la fréquence
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d’échantillonnage initiale... Cette structure est donc parfaitement autonome. Les
systémes de stockage et de transport pourront, suivant les contraintes de capa-
cité et de bande-passante, ajuster leur résolution. La norme MPEG-7 [19] spécifie
quelles sont les données & ajouter suivant les descripteurs en question.

La structure est un «conteneur» pour les données. Elle peut recevoir dif-
férents descripteurs, a différentes échelles, ayant subi différentes opérations de
remise a ’échelle. En particulier, les différentes échelles d’'un méme descripteur
pourront étre organisées de maniére hiérarchique, ce qui présente un avantage
certain notamment pour les algorithmes de recherche.
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Chapitre 3

Algorithmes de recherche dans des
bases de données sonores

3.1 Introduction

L’indexation automatique et la recherche d’information musicale (Music In-
formation Retrieval) qui l'utilise requiérent le développement d’algorithmes ma-
thématiques permettant d’extraire automatiquement l'information a partir d’un
enregistrement numérique, puis de comparer efficacement un nouvel extrait a la
base de départ. [33], [36] et [13] offrent des revues détaillées de ces enjeux et des
solutions envisageables.

Une fonction essentielle de tout systéme manipulant de grandes quantités
de données est la recherche, et si I’on ne préte pas attention a l'efficacité des
algorithmes et a leurs propriétés asymptotiques, le coiit des opérations peut de-
venir rapidement prohibitif. Des algorithmes efficaces ont été mis au point par
exemple pour le traitement de données textuelles ou pour des données organisées
en arbres, mais il en existe moins pour les données multimédia et notamment
sonores. Quelques exemples sont donnés ici.

Il est important de souligner qu’il existe une différence notable entre les al-
gorithmes de recherche a l'identique (on cherche a identifier et a localiser 1'oc-
currence d'un extrait donné dans une base) et les algorithmes de recherche de
similarités (étant donné un extrait, on recherche un contenu similaire selon une
certaine métrique).

3.2 Recherche exhaustive

L’idée la plus naturelle et la plus naive est d’effectuer des comparaisons ex-
haustives du signal recherché avec toute la base de recherche. On peut ainsi ima-
giner comparer directement les formes d’onde, ou de calculer des intercorrélations
entre signaux.
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Cette idée est naive : le colit d’une telle comparaison devient trés rapidement
prohibitif. Son seul intérét est d’offrir une borne supérieure a la complexité des
algorithmes de recherche : on ne doit pas faire pire.

3.3 Quelques exemples

Contours mélodiques

[3] et [1] donnent plusieurs exemples de recherche basée sur I'extraction d’un
contour mélodique (pitch contour). L’application majeure de ces systémes est
la recherche par chantonnement (query-by-humming); le contour mélodique vu
comme caractéristique extraite du signal est bien adapté a la forme particuliére
de la requéte.

Dans [1], I'algorithme présenté repose sur deux étapes : une premiére consiste
a extraire les hauteurs et les convertir en un contour mélodique lissé ; ensuite, la
phase de recherche s’appuie sur des algorithmes d’alignement inspirés du traite-

ment de la parole, comme la programmation dynamique (Dynamic Time Warping
ou DTW).

Histogrammes de hauteur

[’algorithme présenté dans [34] s’appuie sur deux types d’histogrammes de
hauteurs, pour des applications de classification par genre musical. Il s’applique a
la fois & des fichiers au format MIDI (pour lesquels I’étape de pré-traitement est
triviale) et & du signal audio (auquel des algorithmes d’estimation de fréquences
fondamentales sont appliqués). Une fois les fréquences extraites, les valeurs sont
accumulées dans deux types d’histogrammes :

— un histogramme brut, quantifié sur 128 valeurs (correspondant aux notes

définies dans MIDI) ;

— un histogramme replié (folded) dans lequel les valeurs sont ramenées dans

une octave et ordonnées selon le cycle des quintes.
Les histogrammes sont normalisés par le nombre total de valeurs qu’ils résument.
Quatre quantités sont ensuite dérivées a partir de ces histogrammes :

— le maximum de I’histogramme replié, qui correspond a la note la plus fré-

quente (en général, la tonique dans un morceau tonal simple) ;

— le nombre d’occurrences de cette note;

— le maximum de I'histogramme non-replié, qui apporte une information sur

la tessiture majoritaire des instruments du morceau;

— la distance (nombre de demi-tons) entre les deux maxima de I’histogramme

replié.
Ces quatre quantités sont ensuite utilisées comme parameétres pour entrainer un
modéle de classification supervisé, par 'algorithme des k-plus-proches-voisins.
L’idée intéressante ici est d’utiliser les histogrammes comme représentatifs de la
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distribution des hauteurs tonales dans le morceau, et donc de la répartition des
tonalités. Le lien entre tonalités et genre musical s’appuie sur des considérations
musicologiques simples : par exemple dans le Jazz, les modulations vers d’autres
tonalités sont trés fréquentes et on peut s’attendre a un maximum d’amplitude
relativement faible; dans des morceaux de structure harmonique simple, la dis-
tance entre les deux maxima sera le plus souvent d’une quinte ou une quarte
(relation tonique-dominante, ou modulation au ton voisin). La matrice de confu-
sion, nettement au-dessus du hasard, obtenue dans [34] confirme 'utilité de cette
approche tout en soulignant qu’elle n’est pas suffisante. [1] cite également un
exemple de recherche par histogrammes de hauteurs.

D’autres exemples

[27] propose deux méthodes de recherche, I'une utilisant des spectres, 'autre
la dérivée de la puissance du signal. De tels algorithmes choisissent de se focaliser
sur un type de descripteur.

[26] présente une étude systématique de 4 sous-ensembles de descripteurs ba-
layant un grand nombre de possibilités : propriétés trés bas niveau du signal
(puissance RMS, largeur de bande), MFCC, attributs psychoacoustiques (rugo-
sité, sonie) et enfin un modéle auditif des fluctuations d’enveloppe temporelle du
signal.

Une autre approche consiste plutot a extraire un grand nombre de descrip-
teurs, et a les agréger par diverses méthodes : sélection automatique des plus si-
gnificatifs [30], combinaisons par tranformations de type ACP en un petit nombre
de descripteurs dérivés maximisant 'information transmise [2]...

3.4 Recherche active

L’algorithme de recherche active, décrit sous différentes variantes dans [32,
21, 20] est 'algorithme de référence pour la suite de ce travail.

Cet algorithme permet de localiser un court extrait (de quelques secondes)
dans un flux audio ou une base de données de documents sonores. Il s’appuie sur
une série chronologique d’histogrammes construits a partir du spectre de puis-
sance du signal. Le principe général, illustré figure 3.1, repose sur une mesure
de similarité entre I’histogramme résumant la requéte, et des histogrammes de
méme taille indexant la base de recherche.

La base de recherche est préalablement indexée par le calcul du spectre de puis-
sance du signal sur des trames réguliérement espacées. Le spectre est ramené a une
échelle logarithmique de fréquences, puis quantifié suivant un dictionnaire pré-
calculé. La base est ainsi indexée par une série chronologique d’indices renvoyant
aux mots correspondants dans le dictionnaire. Lors de la phase de recherche, ces
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F1G. 3.1 — Schéma-bloc de I'algorithme d’active-search. Extrait de [21]

indices sont accumulés dans des histogrammes. L’histogramme de chaque trame
est comparé a celui de la requéte jusqu’a la détection de la présence de la requéte.

L’efficacité de la recherche repose sur le fait que, aprés chaque comparaison
«ratéey, I'algorithme peut faire un «saut en avant» (en anglais skip) d’'un nombre
d’échantillons correspondant au mismatch entre les deux histogrammes. En effet,
s’il manque N indices pour que les histogrammes soient similaires, il est inutile
de comparer la requéte avec un histogramme décalé de moins de N échantillons.

Cette description correspond au cas idéal ou la requéte est présente exacte-
ment & 'identique dans la base, et notamment que son début correspond effec-
tivement au début d’une fenétre d’analyse du spectre de la phase d’indexation.
Un désalignement des fenétres d’analyse entre la requéte et la base introduit une
erreur lors de la quantification vectorielle. Afin de prendre en compte ce bruit,
on introduit une mesure de similarité entre histogrammes, définie par :

S(hp he) = % > min(hn(i), he )

ou hr(k) est le k¢ coefficient de 'histogramme décrivant la requéte, ho (k) le méme
coefficient dans I’histogramme courant, et L la taille du dictionnaire de quanti-
fication vectorielle (donc le nombre de coefficients dans chaque histogramme).
On considére la requéte localisée lorsque cette mesure dépasse un certain seuil 6.
Entre deux échantillons, la similarité ne s’accroitra au maximum que de :

Ny — Ny

ASpae = S(hr, ho(nz)) — S(hr, he(ni)) = L
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Le nombre d’échantillons que 1’on peut négliger est alors donné par :

w:{E[L(G—S)]+1 si S <0

1 sinon

Cet algorithme a été choisi comme point de départ car ’histogramme est une
représentation scalable : une description a une échelle plus grossiére est obtenue
par simple somme de la suite chronologique des histogrammes & échelle plus fine.
La similarité entre algorithmes basés sur des histogrammes facilite 1’évaluation
comparative de l'algorithme mis au point dans la suite de ce travail. Il s’agit de
plus d’une bonne référence pour I’évaluation, car il représente I'état de I’art.
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Chapitre 4

L’algorithme de recherche
hiérarchique

4.1 Principe de la recherche hiérarchique

Cette section décrit un algorithme de recherche rapide appuyée sur des méta-
données scalables. La scalabilité est au départ une contrainte que 1’on s’impose,
sur le pari qu’elle est indispensable pour épouser la croissance des données et qu’a
terme, seules les métadonnées scalables seront utiles. Mon objectif initial était de
montrer que la scalabilité est compatible avec les exigences d’une recherche effi-
cace. Cela m’a amenée sur la piste d'un algorithme nouveau, d’une efficacité bien
supérieure & notre algorithme de référence, la recherche active.

Tous les algorithmes efficaces de recherche reposent sur le principe d’élagage
(pruning), celui-ci devant étre réalisé le plus tot possible, tout en garantissant
au maximum de ne pas éliminer le résultat attendu. Un bon moyen d’effectuer
cet élagage est d’organiser I'espace de recherche hiérarchiquement, sous la forme
d’un arbre, dans lequel chaque nceud contient suffisamment d’information pour
déterminer si la requéte peut étre ou n’est pas dans le sous-arbre dont la racine
est le noeud examiné. Les métadonnées scalables permettent de construire une
telle structure, les données attachées a chaque noeud étant obtenues en passant a
I’échelle les descriptions de ses fils. La recherche commence a la racine de ’arbre
(a la résolution la plus grossiére) et a chaque nceud, on détermine grace a la
description qui lui est attachée si le sous-arbre correspondant peut étre élagué;
la recherche continue sur les fils des noeuds compatibles avec la présence de la
requéte, jusqu’aux feuilles. La recherche est rapide prés de la racine et précise
preés des feuilles.

L’algorithme est ici appliqué a des histogrammes de descripteurs spectraux
codés par quantification vectorielle. Il est important de souligner qu’il s’applique
aussi bien a tout autre descripteur codé par histogramme (fréquence fondamen-
tale, centroide spectral, etc.), voire & des histogrammes de classes obtenues par ap-

35
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prentissage statistique (k-plus-proches-voisins, machines a vecteurs de support...).

4.2 Recherche hiérarchique basée sur les histo-
grammes

L’algorithme mis au point lors de ce stage utilise une hiérarchie d’histogrammes
résumant la distribution des spectres de puissance des signaux. Les premiéres
étapes de l'indexation sont similaires a 1’algorithme de recherche active présenté
précédemment. Les spectres de puissance subissent une quantification vectorielle
puis sont accumulés dans une série chronologique d’histogrammes. Cette série est
ensuite mise a 1’échelle par facteurs 2 successifs, formant ainsi un arbre binaire
qui forme l'index de recherche. Lors de la recherche, un histogramme similaire
est calculé a partir du signal-requéte et comparé successivement a chaque noeud,
depuis la racine. La comparaison des histogrammes permet de déterminer si la
requéte est incluse dans le segment résumé par le noeud. En effet, si pour la trame
7 et pour chaque vecteur k du dictionnaire, on a :

alors tous les spectres contenus dans la requéte sont également contenus dans le
segment résumé par I’histogramme qu’on examine. Dans ce cas, 'opération est
répétée en descendant dans ’arbre, jusqu’a ce que le test échoue ou qu’on localise
la requéte. En revanche, si la relation n’est pas vérifié, alors la requéte n’est pas
contenue dans le segment et cette partie de la base peut étre élaguée.

En pratique, l'algorithme est un peu plus compliqué, car il n’est pas du tout
certain que la requéte soit alignée avec un intervalle de la base de méme lon-
gueur, résumé par un seul nceud. Pour permettre un alignement arbitraire, la
comparaison est remplacée par :

hQ(k) < hC(kaj) + hC(kaj + 1)

ce qui permet a la requéte d’étre «a cheval» sur deux nceuds.
Un autre probléme provient du possible non-alignement des trames d’analyse
de la requéte et de la base. Une réponse a ce probléme est proposée en 4.6.2.
La figure 4.3 résume le déroulement de 1’algorithme.

4.3 Reéalisation

4.3.1 Indexation

Cette étape concerne aussi bien l’extrait recherché que la base de données
entiére. C’est la phase d’indexation. Elle se déroule en quatre étapes : I’extraction



4.3. REALISATION 37

des spectres, la quantification vectorielle, I’'accumulation de ces valeurs dans des
histogrammes et le stockage de la structure de données d’index.

L’extraction des spectres se déroule suivant les prescriptions du MPEG-7. En
vue de la quantification vectorielle, on doit se limiter & un nombre de bandes de
fréquences réduit. Le choix de 8 bandes de fréquence logarithmiquement espacées
entre 62.5 et 16 000 Hz offre un bon compromis entre le pouvoir de discrimination
et la concision. L’échelle logarithmique de fréquences, qui approche grossiérement
les propriétés de I'oreille, permet une distribution de I'énergie relativement homo-
géne entre les différentes bandes de fréquence. L’application d’une racine cubique
aux valeurs obtenues permet d’obtenir une meilleure distribution des valeurs dans
I'espace (sans toutefois éliminer toute corrélation).

Afin de pouvoir étre accumulés dans des histogrammes, ces valeurs doivent
étre regroupés en catégories, de maniére a pouvoir compter le nombre de vecteurs
qui tombent dans chacune d’elles. Une fagon de réaliser cela est la quantification
vectorielle. Un dictionnaire de valeurs, chacun représentatif d’une classe, est dé-
terminé selon un algorithme d’apprentissage non supervisé comme 1’algorithme
dit «LBG»[24]. Ensuite, chaque spectre est remplacé par le numéro du vecteur
du dictionnaire qui est le plus proche (selon une distance euclidienne dans le cas
du LBG).

Dans notre implémentation, le dictionnaire contient 512 vecteurs, appris sur
environ 300.000 vecteurs de spectre extraits aléatoirement de la base de données
totale. La taille du dictionnaire réalise un bon compromis entre la complexité et
la précision, puisqu’il faut représenter un espace a 8 dimensions.

A ce stade, on peut s’interroger sur les propriétés des codes en tant que des-
cripteurs audio. Ils présentent un certain nombre d’avantages : d’une part, ils
réduisent significativement la dimension de 'espace (un vecteur, le spectre, étant
représenté par un scalaire, le code correspondant). D’autre part (cela dépend de
la taille du dictionnaire) ils permettent une bonne discrimination entre les mor-
ceaux. La figure 4.1 illustre cette propriété : étant donné un extrait de la base
décrit par une séquence de 600 codes, on mesure le pourcentage de codes com-
muns entre cette séquence et des séquences successives de méme longueur de la
base. On constate un pic lors de 'occurrence de I'extrait, le pourcentage moyen
restant tres faible en dehors de ce pic. La discrimination du descripteur est donc
trés bonne!.

La suite chronologique des codes est ensuite accumulée dans une structure
binaire d’histogrammes de plus en plus longs. Pour fixer les idées, imaginons une

! Ce résultat est relativement prévisible. En effet, I’algorithme LBG étant construit pour que
les spectres soient aussi uniformément distribués que possible dans les classes, deux codes pris
au hasard ont une probabilité d’environ p = 1/512 d’étre égaux. Deux séquences aléatoires de
méme longueur L ont donc une probabilité extrémement faible d’étre égales : P = p*. Ce n’est
évidemment qu’une premiére approximation puisque dans une séquence de codes extraite de
musique, les codes consécutifs sont fortement corrélés.
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F1G. 4.1 — Similarité d’une séquence avec des séquences de méme longueur de la
base.

séquence de valeurs quantifiées sur 4 niveaux, valant [12 14 3 1 2 2|. Elle va étre
indexée comme sur la figure 4.2 par un arbre binaire d’histogrammes. Au niveau
de la racine, un seul histogramme résume les 8 valeurs, puis 2 histogrammes
résument chacun 4 valeurs, etc..

En pratique, la structure finale est légérement différente. Tout d’abord, pour
des raisons de concision, tous les niveaux ne sont pas stockés, mais seulement
un nombre réduit a partir de la racine. Ensuite, les histogrammes ne sont pas
effectivement stockés sous la forme d’un arbre, mais a la suite les uns des autres
dans une seule matrice. Enfin, la longueur de la séquence & indexer étant rarement
une puissance exacte de 2, I'arbre ne sera que quasi-binaire. Le nombre (et la
position dans la matrice) des histogrammes d’une profondeur donnée peuvent
étre facilement recalculés a partir de la longueur totale de la séquence. D’autre
part, puisque l’arbre est tronqué, on stocke également la séquence «brute» de
maniére & pouvoir recalculer dynamiquement les niveaux manquants. (Dans un
systéme réel en ligne, cela pourrait correspondre a récupérer a la demande sur
un serveur les niveaux manquants). Dans notre exemple simpliste, I'index de la
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Une fois cette indexation réalisée, la recherche peut avoir lieu. Le choix de
la profondeur de troncature (profondeur a partir de laquelle les histogrammes
ne sont plus disponibles) peut étre fait en accord avec la taille de la base de
données et des contraintes de réduction de place en mémoire que l'on s'impose.
Une solution informatique pourrait étre de tronquer relativement tot la série
fournie a l'utilisateur, les niveaux de résolution plus fine étant stockés sur un
serveur et fournis a la demande seulement lorsque nécessaire.

4.3.2 Recherche multi-échelles

A chaque profondeur dans I’arbre de recherche, on a une liste de paires d’his-
togrammes compatibles avec la présence de la requéte. Soient h(k, j) et h(k,j+1)
deux histogrammes de méme profondeur et temporellement adjacents. Sauf éven-
tuellement a la fin de la base, chacun de ces deux histogrammes posséde deux
fils h(k + 1,25 — 1) et h(k + 1,2j) pour le premier, et h(k + 1,25 + 1) et
h(k + 1,25 + 2) pour le second. Les deux paires a tester au niveau suivant sont
alors : h(k + 1,25 — 1)+ h(k + 1,2j) et h(k 4+ 1,27) + h(k + 1,25 + 1). (Il est
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inutile de tester la paire h(k + 1,25 + 1) + h(k + 1,25 4+ 2) car si la requéte s’y
trouve, la paire h(k,j + 1) + h(k,j + 2) a été retenue a I'étape précédente.) On
procéde ainsi de la racine vers les feuilles.

Requéte
Indexation
1
Mettre ajourles |, | b d
indices compatibles escenare
NON
. . NON R
= indice suivant = arrét ?
oul oul
NON )
-~ compatible ?
Recherche active
Qul
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F1G. 4.3 — Schéma-bloc de I'algorithme de recherche scalable.

4.3.3 Phase finale

La phase de recherche hiérarchique se termine lorsque I'une de ces conditions
d’arrét est atteinte :

— tout l'arbre a été élagué, la recherche renvoie un échec (requéte non trou-
vée) ;

— la taille des histogrammes (nombre de codes résumés dans un histogramme)
devient inférieure a la moitié de la taille de la requéte. Dans ce cas deux
histogrammes consécutifs ne peuvent contenir la requéte ;

— la profondeur suivante dans I’arbre n’est pas disponible dans I'index.

Dans les deux derniers cas, on pourrait choisir de s’arréter la. La localisation
de I'extrait serait alors imprécise (la résolution de la recherche étant limitée par la
résolution maximale disponible dans les index). Si 'on souhaite une localisation
précise, on peut alors procéder a une recherche active sur la séquence des codes,
mais seulement bien sir sur les segments non encore éliminés.
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4.4 Expérience

Dans cette étude, on s’est limité a la recherche des occurrences ezractes d’un
extrait dans une base de données sonores. Une telle recherche correpond a un
grand nombre de cas d’applications : par exemple dans un outil de nettoyage
de disque dur (recherche et élimination de doublons dans un but d’économie de
mémoire) ou de protection du droit d’auteur (recherche de copies illégales de
matériel audio).

4.4.1 Tache expérimentale

On se donne un court extrait de signal audio. Cet extrait est préalablement
indexé, suivant la méme procédure que celle qui a servi a indexer toute la base
de données. Ensuite, I’algorithme de recherche est appliqué, afin de déterminer la
présence et éventuellement la localisation précise de I'extrait cherché dans la base.
L’objectif est d’évaluer les performances du systéme (indexation -+ algorithme de
recherche) du point de vue de la précision et de la rapidité.

La tache est effectuée sur des bases de données de taille différentes, afin d’étu-
dier I’évolution des performances en fonction de ce parameétre.

Notons que pour la simplicité du format de données et la complétude de
I’étude sur la structure binaire, on a choisi de concaténer tous les morceaux de
la base en un seul trés long flux de données indexé. I.’adaptation de ce travail &
une base découpée et hiérarchisée est discutée dans la section 4.7.

4.4.2 Base de données

La base de données est la base du RWC (Real World Computing), congue et
distribuée dans des buts de recherche. En dehors d’enregistrements de gammes
chromatiques jouées sur différents instruments, que nous n’avons pas utilisés, elle
réunit environ 24h de morceaux de musique libres de droits, de différents genres,
échantillonnés en stéréo a 44.100 Hz. Elle est décrite dans [14, 15]. A partir de
cette base, on a extrait un ensemble de bases de taille plus petite afin d’évaluer
I'effet de ce paramétre sur le temps de recherche. Dans chaque sous-ensemble tous
les genres disponibles (classique, jazz...) sont représentés. La base a été indexée
comme décrit dans la section 4.3.1.

4.4.3 Requétes-test

50 requétes-test ont été extraites de la base. Elles partagent toutes la méme
durée (9.6 s) et proviennent de morceaux de tous les genres musicaux disponibles.



42 CHAPITRE 4. L’ALGORITHME DE RECHERCHE HIERARCHIQUE

4.4.4 Algorithmes de référence

Pour comparaison, la recherche des extraits est également réalisée par I'algo-
rithme de recherche active de [21]. Pour son application on utilise directement
les suites de codes stockés dans I'index. Son implémentation utilise les mémes
suites de codes que I’algorithme hiérarchique. C’est un algorithme représentatif
de I'état de 'art. On a également implémenté pour comparaison un algorithme
simple de recherche exhaustive.

4.5 Reésultats

4.5.1 Meétriques

Afin de s’affranchir d’'une dépendance sur 'implémentation, le coit de la re-
cherche est mesuré en nombre de comparaisons d’histogrammes évaluées au dé-
cours de la recherche. Dans le cas de l'algorithme de recherche active, il s’agit
d’intersections d’histogrammes, et dans le cas de la recherche hiérarchique, de
comparaisons entre 1’histogramme requéte et une paire d’histogrammes de 1’arbre
de recherche. Le cotit est moyenné sur les 50 extraits et calculé pour chacune des
6 bases.

D’autre part, on doit garantir ’efficacité de ’algorithme par des mesures de
faux positifs et faux négatifs. On utilise les deux quantités usuelles :

— la précision définie par :

nombre de résultats corrects

Precision = - -
nombre total de résultats renvoyés

qui donne une mesure du nombre de faux positifs (extraits mal localisés) ;
— le taux de rappel (recall) :

nombre de résultats corrects

Recall =
cca nombre de résultats attendus

qui traduit le nombre de faux négatifs (extraits présents dans la base et non
localisés par 1'algorithme)
On a également cherché a évaluer le pouvoir de discrimination des histo-

grammes en fonction de leur profondeur de recherche. On I’exprime par la rap-
port :

nombre d’histogrammes éliminés a la profondeur n

DP =
(nombre d’histogrammes examinés a la profondeur n) — 1

ce pourcentage vaut donc 1 si I’é¢tape n de recherche a éliminé tous les histo-
grammes ne contenant pas la requéte.
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4.5.2 Vitesse

Avec les mémes extraits, bases et réglages de seuils que précédemment, on
mesure le nombre moyen (sur les 50 extraits) de comparaisons entre histogrammes
évaluées au décours de l'algorithme. Les valeurs sont résumées dans la table 4.1
et une visualisation est donnée dans 4.4. L’accélération est le rapport du nombre
de similarité évaluées dans la recherche active et du nombre de compatibilités
évaluées dans la recherche hiérarchique.

TAB. 4.1 — Vitesse.

| Taille de la base | 1h 2h  |6h | 13h | 24h 48h
Rech. exhaustive | 2,8.10° | 4,3.10° | 1,5.10° | 2,7.10" | 5,3.10" | 10,6.107
Rech. active 1077 | 1394 [3628 |6169 | 11832 | 23665
Rech. hiérarchique | 316 354 363 427 548 798
Accélération 3,4 3,9 10 14,5 21,6 29,7
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F1G. 4.4 — Vitesse de recherche en fonction de la taille de la base de recherche.

Outre 'accélération importante obtenue, on retiendra surtout un résultat trés
intéressant quant a la scalabilité de I'algorithme. En effet, on observe un inflé-
chissement dans I’augmentation du nombre de compatibilités évaluées dans I’al-
gorithme de recherche hiérarchique. Alors que les deux algorithmes de référence
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(recherche exhaustive et recherche active) poursuivent une croissance linéaire en
fonction de la taille de la base, ’algorithme de recherche hiérarchique permet
d’obtenir une vitesse croissant moins vite au moins sur la partie centrale de la
courbe.

Cependant, la tendance linéaire semble reprendre lorsqu’on atteint les bases
testées les plus grandes, ce qui suggere que le gain apporté par la recherche
hiérarchique va s’infléchir pour de trés grandes bases, tout en ayant visiblement
une pente plus faible que celle des algorithmes de référence.

4.5.3 Précision et taux de rappel

Pour les deux algorithmes, on mesure dans des conditions similaires (mémes
extraits et bases) les taux de précision et de rappel moyens. Les valeurs des
seuils de détection pour la recherche active et pour la phase finale de recherche
hiérarchique sont égales pour une paire extrait-base. Les résultats sont résumés
dans la table 4.2.

TAB. 4.2 — Précision et taux de rappel.

Algorithme Précision | Rappel
Recherche active 93.7 % 92.8 %
Recherche hiérarchique | 86.2 % 97.9 %

Les seuils ont été grossiérement réglés. Un réglage plus fin permettrait sans
doute d’obtenir de meilleurs résultats (tels que ceux annoncés dans [32, 21, 20]).
Le but était surtout de garantir que les mesures de vitesse ultérieures avaient
un sens, donc d’obtenir des résultats de précision et de rappel raisonnables sinon
parfaits.

Une explication supplémentaire aux faux négatifs vient de la méthode de
choix des extraits. En effet ils sont choisis au hasard dans la séquence concaténée
des morceaux de la base de plus petite taille. Si un extrait tombait entre deux
morceaux, il est possible que ces deux morceaux ne soient plus adjacents dans
les bases de taille supérieure, auquel cas ils n’y sont plus présents. Il s’agit donc
d’un simple artefact.

4.6 Analyse des propriétés de ’algorithme

4.6.1 Pouvoir de discrimination

Afin de diagnostiquer plus finement la réelle efficacité de I'algorithme de re-
cherche hiérarchique, on mesure au décours de I’exécution de I'algorithme le pou-
voir de discrimination des histogrammes en fonction de leur profondeur dans
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I’arbre de recherche, comme défini dans la section 4.5.1. Ceci permet de mieux
visualiser quelles sont les étapes les plus efficaces de ’algorithme en terme d’éla-
gage. A des fins de comparaison on évalue également a chaque niveau la discrimi-
nation maximale théorique. Elle est définie par le pourcentage qu’on atteindrait
si, & un niveau donné, on ¢éliminait tous les histogrammes ne contenant pas la re-
quéte. Ces deux quantités (pouvoir de discrimination réel et maximum théorique)
sont représentés sur la figure 4.5.
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F1G. 4.5 — Pourcentage d’histogrammes éliminés. (Le pourcentage mesure le pou-
voir de discrimination a chaque échelle).

On voit que la discrimination est bonne aux niveaux intermédiaires (pour
des histogrammes 2 & 32 fois plus grands que la requéte, elle dépasse les 50 %).
La décroissance aux derniers niveaux traduit le fait que seuls un petit nombre
d’histogrammes sont encore en lice ; la mesure par pourcentage induit que le bon
histogramme (celui qui contient effectivement la requéte) prend relativement plus
de poids a mesure que le nombre de candidats se réduit.

En revanche, le pouvoir de discrimination reste assez loin du maximum aux
niveaux de recherche les plus prés de la racine, ce qui suggére de chercher des
améliorations a ces niveaux élevés. Cela peut expliquer I'inflexion de ’accélération
de la recherche a partir d’un certain volume de données, observée précédemment.



46 CHAPITRE 4. L’ALGORITHME DE RECHERCHE HIERARCHIQUE

4.6.2 Influence des seuils

Tous les résultats précédents sont obtenus dans le cas idéal ou les extraits
sont alignés avec les fenétres d’analyse initiales dans la base. Cela ne correspond
évidemment pas au cas pratique d’application, 'information d’alignement n’étant
pas disponible en situation réelle.

35
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F1G. 4.6 — Effet du désalignement des fenétres d’analyse sur la quantification. (La
taille de la fenétre est de 700 points.)

Le désalignement des fenétres d’analyse a un effet important sur la phase d’in-
dexation (extraction des spectres et quantification vectorielle). Cette différence
est représentée sur la figure 4.6 qui représente le pourcentage de codes incorrects
en fonction du nombre d’échantillons de décalage entre les fenétres d’analyse, pour
une séquence de 600 trames quantifiées. Un code est jugé incorrect s’il n’est égal
ni au code de la fenétre initiale précedente, ni au code suivant. Ce pourcentage
de différence atteint plus 30% dans le pire des cas.

Toutefois, la similarité entre I’extrait non aligné et la séquence correspondante
dans la base reste suffisamment discriminante, comme le montre la figure 4.7 qui
représente des quantités comparables a celles de la figure 4.1, mais pour un extrait
fortement non aligné. On peut donc espérer conserver I’algorithme en introduisant
un facteur de tolérance dans le calcul de la compatibilité.

Pour adapter I'algorithme a ce cas, on introduit donc un facteur de tolérance
f qui traduit la proportion de codes incorrects que ’'on accepte pour juger tout



4.6. ANALYSE DES PROPRIETES DE [’ALGORITHME 47

60 b

50 b

40t ]

301 b

% codes communs avec la requéte

101

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5

Temps (s) % 10°

FiGg. 4.7 — Similarité d’une séquence non alignée avec des séquences de méme
longueur de la base.

de méme les histogrammes compatibles.

Cette tolérance a évidemment une forte influence sur le déroulement de 1’al-
gorithme. En effet, a chaque niveau, cela implique que I’algorithme laisse passer
davantage d’histogrammes que dans sa version sans tolérance. Cela a pour effet
d’augmenter le nombre d’histogrammes examinés a chaque niveau et cela réduit
donc l'accélération observée précédemment. La figure 4.8 illustre ce phénomeéne
pour différentes valeurs du seuil. Sur cette figure, la courbe pointillée représente
le nombre total d’histogrammes disponibles dans I'index a la profondeur donnée.
On voit que plus le facteur de tolérance augmente et plus on se rapproche de
ce maximum. Passé une certaine valeur, on n’observe plus la décroissance qui
signifiait que I'on avait éliminé une majorité d’histogrammes.

L’introduction du facteur de tolérance augmente donc le nombre de faux po-
sitifs au niveau d’arrét de la recherche hiérarchique. La phase finale de recherche
pourra éventuellement corriger ce probléme. En revanche, si la tolérance est trop
faible, on risque d’élimine dés la phase de recherche hiérarchique le ou les his-
togrammes cibles. Ces faux négatifs précoces sont irrécupérables par la phase
finale. Il est donc important de choisir une bonne valeur du facteur de tolérance,
réalisant un compromis acceptable entre faux positifs et faux négatifs.

La figure 4.9 illustre ’évolution du nombre de ces erreurs a mesure que la
tolérance croit. On mesure le nombre total d’erreurs pour 50 extraits de tests, dé-
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calés d’une demi fenétre d’analyse par rapport aux extraits précédemment utilisés.
Cette mesure ne prend pas en compte l'effet de la phase finale, mais seulement
le nombre de faux positifs et de faux négatifs a l'issue de la derniére passe de
I’algorithme hiérarchique. Pour ces extraits trés désalignés, il faut aller jusqu’a
une trés importante tolérance pour éliminer tous les faux négatifs. Le nombre de
faux positifs est alors trés important et le gain en vitesse obtenu pour les extraits
alignés est considérablement réduit.

4.7 Perspectives

Ameélioration de ’indexation

Les valeurs décevantes du pouvoir de discrimination des histogrammes aux
échelles les plus grandes (cf. section 4.6.1) suggérent de chercher une amélioration
dans cette direction. On peut faire I’hypothése qu’a ces échelles, des histogrammes
similaires sont disséminés dans toute la base, ce qui ne permet pas d’élaguer
sélectivement les branches qui les contiennent. Une amélioration possible pourrait
étre d’envisager une classification (clustering) des histogrammes, rendant plus
probable un élagage trés précoce.

Robustesse

Dans cette étude, les bons résultats obtenus concernent des extraits alignés
avec les fenétres d’analyse initiales. L’introduction d’un facteur de tolérance
conduit a une dégradation des performances.

De maniére générale, la robustesse de 1’algorithme a des distortions diverses
devrait étre testé pour garantir la possibilité de son application dans des condi-
tions moins restrictives. Plusieurs phases de I'algorithme sont critiques de ce point
de vue : 'étape de quantification vectorielle (potentiellement trés sensible a des
dégradations), et la mesure de compatibilité entre le signal cherché et les extraits
de la base.

Bases hiérarchisées

L’algorithme de recherche hiérarchique a été appliqué a des données concaté-
nées et contenues dans un seul fichier, ce qui a permis la construction d’'un arbre
de recherche binaire. Les bases de données sonores sur disque ou sur le Web sont
organisées hiérarchiquement, suivant une arborescence de dossiers et de fichiers.
A condition de construire un arbre de recherche non plus binaire mais respectant
cette arborescence de fichiers, I’algorithme est toujours applicable.
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Généralisation

Une des forces de I'algorithme hiérarchique présenté ici est de pouvoir s’adap-
ter a tout autre descripteur résumable par histogramme, par exemple aux his-
togrammes de fréquence fondamentale utilisés dans l'algorithme décrit section
3.3.



Conclusion

Au cours de ce stage, j’ai étudié différents systémes d’indexation et de re-
cherche d’information musicale. Le fil rouge de cette étude a été la scalabilité,
définie comme propriété des structures de métadonnées, choisie comme contrainte
et dont j’ai exploré les possibilités pour la visualisation et la recherche de données
sonores dans de grandes bases.

La scalabilité est un pari : compte-tenu de la croissance exponentielle de la
quantité de données sonores disponibles, on mise sur le fait que seules les méta-
données scalables seront viables a grande échelle, les autres devenant inutilisables
a cause de la méme tendance exponentielle que les données qu’elles décrivent. La
scalabilité est également une contrainte : elle impose une structure de données,
la définition d’opérations de mise a 1’échelle et le transport de données supplé-
mentaires destinées a préserver I'autonomie de cette structure.

Le premier enjeu fut donc de s’assurer que les structures de données scalables
pouvaient étre le support d’applications de visualisation, ou d’algorithmes de
recherche, au méme titre que les métadonnées concues sans préoccupation de
scalabilité.

Lors de cette expérience, il s’est avéré non seulement que les métadonnées
scalables supportent ces opérations, mais surtout qu’elles permettent une amé-
lioration des performances. L’algorithme de recherche hiérarchique que j’ai mis
au point est un exemple d’une telle amélioration. Il utilise un arbre binaire d’his-
togrammes de spectres quantifiés, chaque profondeur dans I'arbre correspondant
a une résolution temporelle différente. Cet algorithme accélére la recherche d’un
extrait dans une base jusqu’a un facteur 30 par rapport a un algorithme représen-
tatif de I'état de I'art. Ce facteur d’accélération croit avec la taille de la base de
recherche. C’est le genre de propriétés attendues des futurs systémes de recherche
qui devront opérer sur des bases de données encore beaucoup plus importantes.
En cela, les résultats obtenus sont trés encourageants.

Un article sur le sujet a été soumis & ISMIR’2005 (International Conference
on Music Information Retrieval).

ol
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