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RésuméCe doument dérit la mise au point d'un algorithme de reherhe e�aedans les données sonores, fondé sur la notion de salabilité.Pour s'adapter à la roissane exponentielle de la quantité de données sonores,et ombattre les di�ultés de manipulation qui en résultent, les métadonnées uti-lisées pour l'indexation audio doivent être salables. La salabilité est dé�nie parla possibilité pour les métadonnées d'être instantiées à n'importe quelle éhelle, etd'être onverties de façon ordonnée d'une résolution �ne vers une résolution plusgrossière. Les métadonnées salables permettent de mettre au point des outils devisualisation et de reherhe viables à très grande éhelle.L'objetif du travail de stage était, en prenant pour aquise la ontraintede salabilité, de démontrer que les métadonnées qui respetent ette ontraintesupportent e�aement les opérations de reherhe dans les très grandes basesde données, la visualisation et la navigation, et. Nous avons réussi à mettre aupoint un algorithme très e�ae de reherhe dans une base de données sonoresqui démontre à la fois la ompatibilité des strutures salables ave la reherhed'information musiale, et le gain apporté par leur utilisation.Le fateur d'aélération par rapport à un algorithme représentatif de l'état del'art (l'algorithme de �reherhe ative� de Kashino et al., 2003) atteint 30 pourdes bases grandes. De plus e fateur roît ave la taille de la base, e qui onstitueune propriété prometteuse pour les systèmes de reherhe d'information musialefuturs, qui auront à gérer des données largement plus massives qu'aujourd'hui.
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Avant-propos
L'équipe d'aueilJ'ai e�etué mon stage au sein de l'équipe Audition : psyhophysique, mo-délisation, neurosienes. Cette jeune équipe possède une double a�liation : auDépartement d'Etudes Cognitives (DEC) de l'ENS 1 et au Laboratoire de Psy-hologie Expérimentale 2 (LPE, UMR CNRS 8581).L'équipe ompte atuellement quatre membres statutaires et un membre at-tahé. Elle possède déjà de nombreuses ollaborations internes, internationales etuniversitaires.Les reherhes de l'équipe portent majoritairement sur les bas niveaux de trai-tement auditif de l'information aoustique. Di�érents thèmes sont étudiés à l'aided'approhes distintes et omplémentaires : psyhophysique, életrophysiologie,modélisation omputationnelle, neuroimagerie, audiologie, et neuropsyhologie.Le point entral de es reherhes onsiste en la mise en évidene et l'étude desméanismes périphériques (ohlée, nerf auditif) et entraux (tron érébral, or-tex) impliqués dans l'analyse et l'intégration temporelles réalisées à di�érenteséhelles (de la miroseonde à plusieurs seondes) par le système auditif. Cesétudes sont majoritairement appliquées à la ompréhension des apaités d'ana-lyse de sènes auditives, de alul d'attributs auditifs (tels que hauteur et timbre),de atégorisation des sons, de reonnaissane de la parole ou de pereption de lamusique hez des sujets entendants, ou malentendants appareillés ou implantés.Des appliations dans le domaine des algorithmes et des prothèses et implantssont développées et testées dans le adre de es reherhes.L'équipe possède également des liens ave le milieu hospitalier. Un Groupe-ment de Reherhe en Audiologie Expérimentale et Clinique (GRAEC) dirigé parles équipes Audition et Psyholinguistique du LPE fédère plusieurs servies hos-pitaliers Parisiens d'ORL et de Neurologie (7 h�pitaux) et plusieurs industriels dela prothèse auditive et de l'implant ohléaire. Des reherhes plus liniques sur1DEC, 45 rue d'Ulm, 75230 Paris édex 05 ; Direteur : Pr. D. Andler ; andler�hippo.ens.fr ;Tél : 01.44.32.36.50 ; Fax : 01.44.32.36.102UFR-Institut de Psyhologie, Université René Desartes Paris 5, 71 avenue EdouardVaillant, 92774 Boulogne Billanourt édex ; Direteur : K. O'Regan - DR1 CNRS : ore-gan�idf.ext.jussieu.fr ; Tél. 01.55.20.59.26 ; Fax : 01.55.20.58.549



10 Avant-proposla surdité et l'intelligibilité dans le bruit sont menées dans le adre du GRAEC.Sujet du stageLe sujet du stage m'a été présenté ainsi :Le stage vise à explorer le onept de salabilité des données d'in-dexation de douments sonores. La loi de Moore (sous un de ses ava-tars) prévoit que le volume des données (sur le web, sur les supportsde stokage) augmente exponentiellement. En omparaison, la �bandepassante� ognitive et omportementale de l'utilisateur varie peu. Ilen résulte une di�ulté roissante pour naviguer et manipuler les don-nées sonores. Le onept de métadonnée a été inventé en réponse àe onstat, mais les métadonnées elles-mêmes suivent aussi une rois-sane exponentielle, e qui risque de reproduire le même problème.La salabilité des métadonnées est une propriété qui leur permet des'adapter à ette roissane. Les métadonnées salables ont une ré-solution ajustable, et permettent ainsi de onstruire des struturesd'indexation hiérarhiques qui failitent la navigation et la reherhe.Il s'agit d'implémenter un petit ensemble de desripteurs de signal(spetre, fréquene fondamentale, et.), sous forme salable, et d'ex-plorer les possibilités qu'elles o�rent pour la navigation et la reherhede données (sur disque ou sur web).Déroulement du stageLa première phase du stage a onsisté à mettre en plae un outil d'indexation(extration et remise à l'éhelle) utilisant des desripteurs salables, et tester leurutilité sur une appliation simple de visualisation.La seonde phase s'est portée sur la mise au point d'un algorithme de reherheperformant, utilisant les multiples éhelles disponibles pour un même desripteur,dans le adre d'un appliation de loalisation d'un ourt extrait dans une basede données. Cette phase a été l'oasion d'étudier di�érentes approhes et algo-rithmes du domaine dit de Musi Information Retrieval.En�n, et algorithme a été intégré dans un outil de visualisation et de re-herhes de doublons dans une grande base de données sonore.A�n de souligner l'apport prinipal de mon travail, le présent doument nesuit pas hronologiquement e déroulement. J'ai ainsi hoisi d'insister sur la miseau point et les résultats de l'algorithme de reherhe hiérarhique.



Chapitre 1Introdution : l'indexation audio etses appliations
1.1 Qu'est-e que l'indexation audio ?L'opération d'indexation vise à ajouter à un ontenu des données supplémen-taires qui permettent de lasser e ontenu et de le manipuler. Ces données supplé-mentaires apportent une information sur les données brutes qu'elles onernent ;on les appelle métadonnées. Plus onises ou mieux struturées que les donnéesde départ, elles visent à failiter leur manipulation.Deux exemples historiques : le livre et la bibliothèqueDeux exemples permettent de saisir intuitivement en quoi onsiste l'indexa-tion : l'index d'un livre, et l'étiquetage des livres dans une bibliothèque.L'indexation d'un texte onsiste à repérer dans elui-i ertains mots ou ex-pressions signi�atifs, et à réer un lien entre es termes et le texte original. Parexemple, les pages d'index d'un livre reprennent les termes signi�atifs appa-raissant dans le livre, et les relient aux pages du livre où es termes (ou leurssynonymes) apparaissent. Cei failite pour le leteur la loalisation des pages ousetions où l'on mentionne un sujet partiulier. De même, la table des matièresd'un livre est une forme (assez grossière) d'indexation.Le seond exemple est le système de lassement des ouvrages d'une biblio-thèque. L'étiquette aolée au livre apporte une information onise permettantde le loaliser : outre par exemple, les trois premières lettres du nom de l'au-teur, un ode hi�ré pourra signaler la atégorie (littérature, histoire, poésie...),un sous-ode préiser ette atégorie (littératures de langue française, anglaise,allemande...). L'ensemble de es données indexe la bibliothèque entière.11



12 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONIndexation audioLe as de la musique est évidemment di�érent de elui du texte. La musique,les sons ne ontiennent pas une signi�ation univoque et onsensuelle, tel ou telmoreau pourra être jugé triste ou gai par deux auditeurs. Si ertaines informa-tions objetives peuvent lui être attahées, omme un titre ou le nom de l'artiste,es informations ne seront pas forément su�santes pour les manipulations qu'onsouhaite en faire. Tandis que la quantité de musique disponible ne esse de roître,on a en partiulier besoin de desriptions pouvant être produites et omprises pardes mahines.Indexation manuelle vs. indexation par le ontenuLa typologie des di�érentes sortes d'indexation repose sur la manière de lesproduire. On distingue l'indexation �éditoriale� de l'indexation �par le ontenu�.Les métadonnées éditoriales sont produites manuellement. Les plus ourantessont le titre du moreau, le titre de l'album qui le ontient, l'artiste, mais onpeut y ajouter un grand nombre d'autres informations. Outre des informationsfatuelles (date, lieu d'enregistrement...) on peut imaginer une étiquette de genre(rok, életro, baroque...) ou d'autres informations subjetives.A l'inverse, les métadonnées basées sur le ontenu sont extraites automati-quement, à partir du signal audio lui-même ; e sont des métadonnées objetives.Des exemples de telles métadonnées sont donnés dans la setion 1.4.L'indexation textuelle pose des problèmes d'homogénéité des desriptions, deon-sensus sur les termes, et surtout de oût de prodution. En e�et, produites àla main par des experts, elles sont oûteuses et peu reprodutibles. Compte-tenude la roissane exponentielle du volume de données, ette approhe ne peut passu�re.L'avantage prinipal de l'indexation par le ontenu est son aratère auto-matique : les algorithmes d'extration fontionnent sans intervention humaine etproduisent des métadonnées uniformes et �ables. A supposer qu'on dispose dedesripteurs qui prédisent des attributs pereptifs tels que le timbre, es desrip-teurs remplaeraient avantageusement des étiquettes verbales subjetives et peureprodutibles.L'indexation par le ontenu présente ependant de nombreux problèmes quisont autant de dé�s pour la reherhe. Par exemple, dans les as d'appliationsqui néessitent de reherher des sons similaires (et non seulement identiques),l'indexation doit avoir une pertinene psyhoaoustique, a�n que deux doumentspereptivement prohes soient dérits par des desripteurs de valeurs semblables.Un simple hashage du signal serait sensible à la moindre di�érene entre dessignaux très similaires pour l'auditeur. L'indexation par le ontenu renontreégalement le problème de l'inter-opérabilité des systèmes ; sa normalisation faitd'ailleurs l'objet de nombreuses ativités notamment dans le standard MPEG-7



1.2. SCHÉMA D'UN SYSTÈME D'INDEXATION 13[12, 10, 11℄.Bien qu'il soit très di�érent des préédents, il paraît intéressant de mentionnerun troisième type d'indexation, évoqué notamment dans [29℄ qui le baptise �in-dexation ulturelle�. Il s'agit ii d'utiliser les informations fournies par le ontexte,l'environnement. En réalité e terme reouvre deux hoses : des systèmes baséssur des informations olletées auprès des utilisateurs (par exemple leurs pro-�ls) et sur un ��ltrage ollaboratif� ; des systèmes olletant des informations deo-ourrene (par exemple grâe aux moteurs de reherhe sur Internet).1.2 Shéma d'un système d'indexationLa �gure 1.1 résume et illustre les di�érentes étapes d'un système d'indexa-tion. Ces étapes ne sont pas toutes obligatoires et de nombreux hoix peuventêtre faits à haque étape. Quelques exemples sont ités ii.Le système se déompose en deux parties : une partie �frontale� (en anglaisfront-end) qui est la partie �aoustique et traitement du signal� du système, etune partie de �modélisation� des index obtenus, visant à obtenir une desriptionplus onise et organisée.Lors de la phase frontale, di�érentes étapes sont réalisées. Un pré-traitementpeut être appliqué au signal aoustique suivant sa nature initiale (une onversionanalogique - numérique, une onversion de fréquene d'éhantillonnage, un �ltragedestiné à simuler un éventuel anal...). Ensuite, le signal est régulièrement fenêtré,à une période telle qu'on peut raisonnablement espérer que le signal soit quasi-stationnaire sur une fenêtre (intervalles de quelques milliseondes). Les fenêtreset leur reouvrement sont hoisies de manière à limiter les problèmes de dison-tinuité. Chaque trame donnera lieu ensuite à un �veteur aoustique� (featurevetor) dérivant la trame. Les étapes suivantes, de transformation et d'extra-tion, sont spéi�quement dévolues au alul de e veteur. Les transformationssont généralement un passage à une représentation temps-fréquene ou temps-éhelle. Elles ont pour but de réduire la redondane ou d'obtenir une desriptionplus aisément manipulable lors des étapes ultérieures. Les étapes d'extrationsont très diverses tant du point de vue du résultat que des algorithmes déployéspour les obtenir. En�n, une étape de traitement supplémentaire peut ompléterette phase en vue d'améliorer la sémantique du veteur ou son utilisation future,par exemple une normalisation.L'étape suivante de modélisation, a pour but prinipal, si elle a lieu, de ré-duire la dimension de l'espae des veteurs aoustiques (feature spae) ou de lesorganiser dans un modèle ompat faisant sens. Selon que les données sont �xesou que l'on peut en rajouter au fur et à mesure, les transformations ne serontpas toutes possibles. Elles vont de transformations linéaires omme l'analyse enomposantes prinipales (ACP), l'analyse disriminante linéaire (LDA) ou desra�nements de elles-i [4, 2℄, jusqu'aux modèles probabilistes évolués omme les
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Fig. 1.1 � Les di�érentes étapes de l'indexation. D'après [5℄.



1.3. APPLICATIONS DE L'INDEXATION 15modèles de Markov ahés (HMM) très utilisés dans le domaine du traitement dela parole.Ces prinipes sont par exemple dérits en détails dans [5℄.1.3 Appliations de l'indexationLes appliations de l'indexation audio et ses enjeux industriels et ommeriauxsont extrêmement nombreux. En voii quelques exemples ; davantage de détailspourront par exemple être trouvés dans [23℄.1.3.1 Navigation et visualisationLa navigation dans les bases de données est un problème de plus en plus aiguompte-tenu de l'explosion de la quantité de données disponibles, qu'il s'agisse demusique ou de tout autre type de ontenu (textes, images...). Elle porte un doubledé�, à la fois du point de vue informatique (faisabilité et rapidité omputation-nelles) et ergonomique (le but majeur étant d'obtenir des outils failement mani-pulables par les utilisateurs). La reherhe d'interfaes innovantes, par exempledans le domaine du texte ou de l'image, est très ative : navigateurs �hyperbo-liques�, interfaes zoomables, visualisations sous formes de graphes, utilisationde liens hyper-média... On en trouvera des exemples dans [7, 18, 6℄.A ei, s'ajoute la di�ulté de visualiser sur un éran un ontenu audio, parnature non visuel. La question de la représentation du son n'est pas nouvelle.Elle a reposé pendant longtemps sur des représentations temporelles ou temps-fréquene qui semblent inadaptées à une très grande quantité de données.Dans e ontexte, l'indexation par le ontenu est une voie prometteuse puis-qu'elle o�re de nombreux avantages : rédution de la dimension de l'espae, en-rihissement des informations disponibles (ne se limitant plus aux sempiternelsauteur-album-titre), métadonnées pouvant être exploitées pour des mesures desimilarité... D'autre part elle pourrait permettre une navigation par requêtes,l'utilisateur spéi�ant le type de ontenu qu'il reherhe.1.3.2 Classi�ation des sonsUne autre famille d'appliations est elle qui relève de la lassi�ation dessons en di�érentes atégories prédé�nies : voix/musique, familles des instrumentsde l'orhestre, et.. Ces appliations s'apparentent à de nombreux hamps dereherhe dans les domaines dits de lassi�ation automatique, reonnaissane desformes ou apprentissage automatique (Mahine Learning). De nombreux modèlesde lassi�ation existent : modèles de Markov ahés, mahines à veteurs desupport, réseaux de neurones... Tous reposent sur une extration préalable dedesripteurs qui formeront les veteurs aoustiques dérivant les sons.



16 CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.3.3 Reherhe d'un extrait, identi�ationUne intense ativité ommeriale et industrielle ne esse de se développerdans le domaine musial. L'explosion des systèmes �peer-to-peer�, du formatmp3 ou des appareils omme le réent I-pod témoignent de l'immense demandedes onsommateurs. En plus de l'aumulation de grandes quantités de données,les ateurs de l'industrie musiale veulent faire la di�érene en o�rant au onsom-mateur des servies innovants.Dans ette optique, des appliations d'identi�ation ont vu le jour. Le �query-by-humming � ou �query-by-example� désigne l'appliation qui onsiste à fre-donner la mélodie d'une hanson, ou en transmettre un extrait enregistré (parexemple via un téléphone portable) pour en obtenir l'interprète, le titre... Lesopérations d'identi�ation reposent sur l'indexation de la base dans laquelle onva reherher l'extrait souhaité. Cette indexation doit évidemment être très ro-buste aux bruits, distortions, et. entre l'extrait et le moreau original. De tellesappliations sont déjà disponibles sur Internet1.Une autre appliation ommeriale dans l'air du temps est la �reomman-dation musiale� : onnaissant les moreaux que l'utilisateur a déjà ahetés, lesystème peut lui proposer d'autres moreaux similaires. L'idée de ette applia-tion reposerait sur des mesures de similarité entre desripteurs de type tempo,rythme... La onstitution automatique de �playlists� assurant un enhaînementhomogène des moreaux relève des mêmes idées. Ces appliations sont enore austade de projets de reherhe.1.3.4 Protetion de la propriété intelletuelleIl existe une forte demande d'outils performants pour lutter ontre le piratagede la musique. Les outils d'identi�ation et de reherhe o�erts par les desrip-teurs audio pourraient par exemple permettre de herher sur un disque dur, oude monitorer les transferts, de manière à déteter la présene de ontenus aquisillégalement. De même, les soiétés protégeant le droit d'auteur omme la SA-CEM en Frane pourraient utiliser un tel outil pour monitorer les programmesradiophoniques.Une autre tehnique développée en parallèle pour es appliations est le ta-touage (watermarking), qui onsiste à insérer dans les données elles-mêmes desmarques inaudibles mais qu'on peut aisément retrouver dans le signal.Une autre appliation à la protetion du droit d'auteur pourrait être la re-herhe automatique de plagiats, basée par exemple sur des distanes de similaritéalulées à partir des desripteurs.1Par exemple : Musart, http ://musen.engine.umih.edu



1.4. DESCRIPTEURS 171.4 DesripteursParmi les di�érents types de métadonnées, on appelle desripteurs les mé-tadonnées basées sur le ontenu et généralement de �bas niveau�, 'est-à-direrelativement prohe de la desription aoustique du signal.1.4.1 Critères de hoixS'il s'agit de aluler automatiquement une desription à partir du signal so-nore, les possibilités semblent in�nies. Di�érents ritères vont permettre d'orienterle hoix :� le pouvoir de disrimination : toute indexation doit aratériser au mieux leontenu indexé, garantir le mieux possible qu'on ne puisse le �onfondre�ave un autre.� l'e�aité omputationnelle : un des enjeux de l'indexation est un gain entemps et en espae mémoire. On souhaite réduire le oût de produtionet de stokage. L'existene d'algorithmes permettant d'extraire rapidementles métadonnées, et la onision de la desription, sont don des ritèresimportants de hoix du desripteur.� la dimension de l'espae : on a souvent besoin d'une rédution de la di-mension de l'espae vetoriel de desription (en anglais feature spae), parexemple dans les appliations de lassi�ation. Par exemple, le nombre debandes de fréquenes dans un desripteur de spetre sera un hoix impor-tant, un néessaire ompromis devant avoir lieu entre la onision de ladesription et son pouvoir disriminant. A e sujet, de nombreux auteursévoquent the urse of dimensionality, la malédition de la dimension, ar unespae trop petit ne permettra pas une bonne disrimination, tandis qu'unespae trop grand sera oûteux à manipuler.� la robustesse : elle n'est pas toujours requise. Dans ertaines appliations, onva vouloir identi�er un ontenu qui a subi des dégradations éventuellementsévères (ompression et déompression, transmission par téléphone...), la ro-bustesse du desripteur à e type de dégradations pourra être requise. Dansd'autres, on ne reherhe pas un extrait identique mais des extraits mu-sialement similaires. Les desripteurs devront être ompatibles ave ettenotion de similarité.� la sémantique : quelle est la pertinene pereptive du desripteur, a-t-elleun sens du point de vue de l'auditeur, du point de vue musial ? S'il semblenaturel de hoisir une quantité portant un ertain sens musial (omme lafréquene fondamentale, qui apporte une information au moins partielle surla hauteur tonale), ette approhe ne sera ependant pas forément optimaledu point de vue omputationnel. Toutefois, suivant les appliations, on nepourra faire l'éonomie d'une approhe psyhoaoustique, ar des signauxde formes d'onde très di�érentes peuvent avoir une grande similarité musi-



18 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONale ; dans une appliation de reherhe, par exemple, il sera don essentielque le desripteur soit ompatible ave une ertaine notion de similaritépereptive.Le ompromis entre es di�érents ritères se fera souvent suivant l'appliationenvisagée, le ompromis le plus ritique étant souvent entre la préision de ladesription et sa onision.1.4.2 Exemples de desripteursIl est pratiquement impossible de faire un inventaire exhaustif de tous les des-ripteurs possibles. Chaque système emploie sa propre version, ses propres para-mètres, ses propres algorithmes d'extration. Les tentatives de standardisation,dont la norme MPEG-7 [12, 10, 11℄, sont indispensables mais enore inomplètes(la norme MPEG-7 par exemple, ne traite pas du tout de la façon dont on doitextraire les desripteurs retenus, mais essentiellement de l'aspet syntaxique etsémantique). Quelques exemples sont présentés ii.Certains desripteurs traitent de l'évolution des signaux dans le domaine tem-porel. Le plus élémentaire, retenu dans MPEG-7, est la forme d'onde du signalelle-même. Il peut évidemment paraître étrange de parler dans e as de méta-données, mais e hoix prendra son sens lorsqu'on introduira la salabilité et lesopérations de mise à l'éhelle (voir setion 2.1).D'autres desripteurs plus diretement manipulables se situent également dansle domaine temporel. L'enveloppe temporelle du signal, qui traduit ses �utua-tions lentes, joue un r�le essentiel dans la pereption auditive [17℄.Le taux de hangement de signe (zero-rossing rate) du signal est dé�ni surune séquene {s(n) : n ∈ {0, ..., N}} par :
Z =

N
∑

n=1

sign(s(n)) − sign(s(n − 1))

2où sign désigne la fontion signe usuelle :
sign(x) =

{

1 si x ≥ 0

−1 si x < 0On utilise également les taux d'ordre supérieur (taux de hangement de signedes dérivées suessives du signal). C'est quantités, peu oûteuses à aluler, ontprouvé leur bon pouvoir de disrimination [32℄.L'énergie, la modulation, le fateur de rête, la sonie (loudness) ou l'impulsi-vité sont d'autres exemples de desripteurs du domaine temporel.De nombreuses autres desriptions se situent dans le domaine spetral. Lespremières d'entre elles sont de type spetrogramme : desriptions vetorielles (parbandes de fréquene) du spetre de puissane sur des trames suessives. Elles



1.4. DESCRIPTEURS 19sont multiples ar di�érents hoix de �déoupage� de la dimension fréquentiellesont possibles, ainsi que di�érentes opérations de transformation pouvant êtreappliquées aux valeurs obtenues. Les éhelles et transformations s'inspirent despropriétés de l'oreille humaine. Les bandes de fréquene utilisées lors de l'analysedu signal s'inspirent des modèles de ��ltres auditifs� dérits par les psyhoa-oustiiens. Parmi eux, on peut iter l'éhelle des Barks, les ERB et les mels [17℄.On peut hoisir une résolution fréquentielle plus ou moins �ne suivant les per-formanes attendues. L'éhelle logarithmique approhe grossièrement es �ltres,mais sa simpliité en fait souvent le hoix �nal. On peut ensuite appliquer auxvaleurs obtenues ertaines opérations : passage au logarithme, à la raine arréeou ubique, au epstre. Ces transformations visent à améliorer la distribution desveteurs, et éventuellement à simuler partiellement la sensation d'intensité [17℄.Un exemple lassique est l'exemple des MFCC pour Mel Frequeny CepstrumCoe�ients. Le signal est d'abord fenêtré puis pour haque trame, on alule satransformée de Fourier. Les oe�ients sont alors onvertis à l'éhelle mel (e quiorrespond à un �ltrage par un ban de �ltres triangulaires, dont les fréquenesentrales sont non linéairement espaées). Pour haque oe�ient Sk (dans ledomaine de Fourier), le oe�ient epstral orrespondant est donné par :
Ck = FFT−1 [log |Sk|]L'intérêt de ette représentation est à la fois l'éhelle fréquentielle approhantle fontionnement de l'oreille, et la transformation epstrale qui a de bonnespropriétés de déorrélation (par exemple pour séparer les ontributions dans unmodèle soure-�ltre).D'autres quantités peuvent dérire le spetre du signal. Le entroïde spetral(également appelé hroma, entre de gravité spetral, brillane) dé�ni par :
CGS =

∑K
k=1

kAk
∑

k = 1KAk
,où Ak désigne l'amplitude de la ke bande de fréquene, ontribue à la sensationde hauteur. Le rayon de giration spetral (dispersion du spetre autour de sonentroïde) omplète ette information. La platitude spetrale (�atness) dé�niepar :

F =
(
∏K

k=1
Ak)

1/K

1

K

∑K
k=1

Akest un autre exemple.Deux autres desripteurs sont fréquemment utilisés : la fréquene fondamen-tale du signal et son harmoniité. L'extration de la fréquene fondamentale est unproblème ompliqué de traitement du signal. De nombreux algorithmes existent,par exemple [8℄ pour une seule fréquene fondamentale. Dans le as de l'estima-tion de fréquenes fondamentales multiples, le problème reste enore largement



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONouvert. L'harmoniité permet notamment d'adjoindre à la fréquene fondamen-tale estimée une valeur de on�ane. Les desripteurs de fréquene fondamentalesont utiles dans de nombreuses appliations dont la omparaison, la lassi�a-tion... Ils sont omplémentaires des desripteurs de spetre, puisqu'ils apportentune information sur la struture temporelle �ne du signal, e que ne font pas lesdesripteurs de spetre qui n'ont pas une résolution su�sante.En�n, d'autres desripteurs de plus haut-niveau peuvent être visés, ommedes desripteurs de rythme ou de tempo [31℄, de tonalité, de genre... Ils sont denature bien di�érentes des préédents. Si es desripteurs paraissent pereptive-ment plus expliites, leur extration pose ependant de très nombreux problèmespas toujours résolus à l'heure atuelle.Un domaine également onnexe est l'extration d'empreinte audio (�nger-print), qui désigne un ensemble réduit de desripteurs ou onstruit à partir dedesripteurs, permettant la disrimination.



Chapitre 2Salabilité
2.1 Le onept de salabilitéLe onept de salabilité est de plus en plus évoqué dans la littérature. Ildésigne la apaité d'un système, onçu pour fontionner à une éhelle donnée, àfontionner à plus grande éhelle, 'est-à-dire pour un volume très important dedonnées. On utilise ii une dé�nition plus préise de ette propriété.2.1.1 IntérêtLa loi de Moore et ses avatars [28℄ prévoit une roissane exponentielle duontenu multimedia disponible sur Internet, les réseaux, les supports matérielsomme les DVDs ou les disques durs de nos ordinateurs personnels... Cela poseun problème à la fois pour eux qui manipulent les ontenus (qu'il s'agisse de pro-duteurs ou de onsommateurs) et pour les outils et algorithmes qui les utilisent.Si le onept de métadonnées a émergé en réponse à es problèmes, il ne onsti-tue qu'une solution inomplète, le volume des métadonnées étant suseptibles deroître suivant la même tendane exponentielle que les données. Conevoir denouvelles métadonnées, de nouveaux formats, des desriptions plus onises, desméta-métadonnées, est une fuite en avant, qui pose de surroît des problèmes deompatibilité, d'inter-opérabilité des aniens systèmes, ainsi que des problèmesd'ergonomie pour l'utilisateur, qui doit à haque fois apprendre la manipulationde nouveaux formats et outils.Le onept de salabilité a été introduit en réponse à e problème [9℄. L'idéeest simple : les métadonnées salables peuvent s'ajuster à la taille des bases dedonnées et aux besoins des di�érentes appliations, via des opérations statis-tiques, en onservant une ertaine sémantique à travers les di�érentes résolutionsauxquelles elles peuvent exister. Les formats de stokage et les outils de manipu-lation peuvent ainsi être préservés, quelle que soit la roissane ultérieure de laquantité de données. 21



22 CHAPITRE 2. SCALABILITÉChaque passage à une résolution plus faible ause évidemment une perte d'in-formation. Le pari est que seules les métadonnées salables deviennent utilespassée une ertaine quantité de données, en raison d'une onstane de la �bande-passante ognitive� de l'utilisateur.On attend du onept de salabilité qu'il réponde aux exigenes liées au ylede vie des données et des métadonnées, et qu'il onvienne aux utilisations de esdernières. Parmi les propriétés attendues, on souhaite qu'elles soient évolutives,�exibles, interopérables...Les métadonnées sont rarement à la fois produites et onsommées par le mêmesystème. Elles sont destinées à pouvoir être réutilisées dans d'autres ontextes.Notamment, la résolution temporelle néessaire peut varier d'une appliation àl'autre et hanger au ours du temps. Une éhelle appropriée à un ertain mo-ment pourra devenir exessive, notamment lorsque le volume de données auraaugmenté. La salabilité permet de onserver le même format de métadonnéesdans tous es ontextes : ela évite d'avoir à aluler de nouveaux index pour desdonnées qui sont peut-être temporairement inaessibles ou tout simplement entrès grand nombre don oûteuses à réindexer. Dans es moments, si les desrip-teurs sont salables, il su�ra d'appliquer la bonne opération de remise à l'éhelleaux métadonnées, sans modi�er le format et sans avoir besoin d'aéder auxdonnées omplètes. Ainsi, la salabilité prolonge la vie des métadonnées et, sousondition d'une bonne standardisation, aide à l'interopérabilité des systèmes.Evidemment, la salabilité ne peut résoudre tous les problèmes puisque le pas-sage à une résolution inférieure est irréversible et entraîne une perte d'informa-tion. C'est le prix de la onision. Cependant, les desriptions à basse résolutionpeuvent être onsidérées omme des approximations de desriptions plus �nes etdemeurer utiles aux appliations, même si elles n'en remplissent pas toutes lesexigenes.2.1.2 Dé�nitionDeux propriétés fondamentales aratérisent la salabilité. Tout d'abord, leformat des métadonnées doit permettre leur instantiation à n'importe quelle ré-solution temporelle. Deuxièmement, une desription existante doit pouvoir êtreautomatiquement onvertie vers une desription de résolution plus faible. Le ré-sultat ne doit dépendre que de la résolution �nale, et pas des opérations inter-médiaires de remise à l'éhelle ayant permis de le produire.Evidemment, les opérations de remise à l'éhelle ausent une perte d'infor-mation : si l'on veut une desription plus onise, remplissant les ontraintes destokage, de bande passante ou d'ergonomie, 'est inévitable.La salabilité doit néessairement s'aompagner d'opérations de onversiond'une éhelle à l'autre. Un grand nombre d'opérations mathématiques onviennent :minimum et maximum, somme, moyenne (éventuellement pondérée), variane,ovariane, histogramme...



2.2. DESCRIPTEURS SCALABLES 23Les métadonnées salables onsistent en deux types de données : les valeursdes desripteurs, résumées par une ou plusieurs des opérations pré-itées, aom-pagnées d'un petit nombre d'informations assurant l'autonomie de la struturepour une utilisation ultérieure, omme la fréquene d'éhantillonnage initiale, lerapport de mise à l'éhelle et l'opération appliquée...2.2 Desripteurs salables2.2.1 Opérations de remise à l'éhelleLes opérations de remise à l'éhelle ont pour but de onvertir une desription àune éhelle donnée en une autre de résolution plus faible. La desription résultanterésume de façon plus onise, et don inévitablement plus grossière, les donnéesde départ.Supposons que la desription de résolution maximale ontient N valeurs dudesripteur hoisi. Cet ensemble est partitionné en sous-ensemble de Ni valeurshaun, et haun des sous-ensembles est résumé en une seule valeur, obtenueen appliquant aux Ni valeurs l'opération de mise à l'éhelle. L'indexation par leontenu produisant généralement des séries hronologiques, il est utile et om-mode de onserver ette struture lors de la remise à l'éhelle ; en onséquene,les sous-ensembles de la partition seront ontigus.Les opérations peuvent onsister en un résumé statistique omme la moyenneou la variane, ou en un sous-éhantillonnage des valeurs (déterministe ou aléa-toire).La plus élémentaire des opérations de remise à l'éhelle est la somme, quirésume M valeurs xi par :
s =

M
∑

i=1

xi

M est le fateur de mise à l'éhelle (ou sale ratio). La desription est d'autantplus onise que M est grand, et l'on peut hoisir une résolution arbitrairementgrande. D'autre part, l'assoiativité de la somme garantit de pouvoir obtenirla desription à la résolution souhaitée en une ou plusieurs étapes. Ainsi, lesdesripteurs mis à l'éhelle par l'opération de somme sont bien salables au sensdé�ni préédemment.Plusieurs variantes s'apparentent à e premier exemple : la somme pondérée,la moyenne et la moyenne pondérée. La moyenne pondérée, par exemple, s'obtientpar :
m =

∑M
i=1

ωixi
∑M

i=1
ωiL'ajout de poids permet de moduler la ontribution de haque valeur, par exempleen fontion de sa �abilité. Dans e as, les poids devront être stokés en même



24 CHAPITRE 2. SCALABILITÉtemps que les valeurs, pour permettre une utilisation ultérieure et garantir lasalabilité de la struture.Des desriptions plus ra�nées omme la variane (ou la ovariane pour lesdesripteurs vetoriels) peuvent être ajoutées à la moyenne. Les varianes pon-dérées de sous-ensembles de valeurs salaires :
v =

∑M
i=1

ωi(xi − m)2

∑K
i=1

ωiseront remises à l'éhelle par l'opération :
v =

∑M
i=1

ωivi +
∑M

i=1
ωi(mi − m)2

∑M
i=1

ωiL'opération de passage à l'histogramme onsiste à ompter le nombre de des-ripteurs tombant dans ertaines fourhettes de valeurs ou lasses prédé�nies.Si les desripteurs de départ évoluent dans un espae qu'on a partitionné en
N lasses, la ke valeur de l'histogramme dérivant un horizon temporel de Mdesripteurs sera donné par :

h(k) = card {xi ∈ Ck : i ∈ {0, ..., M − 1}}

Ck étant la ke lasse de la partition. La partition est obtenue par quanti�ation(salaire ou vetorielle) ou un lustering de l'espae initial. Une fois ette desrip-tion obtenue, les passages à l'éhelle ultérieurs se feront par simple somme deshistogrammes ontigus.Toutes es opérations sont de nature statistique et utilisent toute l'infor-mation disponible à l'éhelle de départ. D'autres opérations relèvent du sous-éhantillonnage. Une séquene peut par exemple être résumée par sa valeur maxi-male et/ou minimale, sa première ou sa dernière valeur. Une telle déimation estdéterministe. On peut également réaliser une déimation aléatoire, la séqueneétant résumée par une de ses valeurs prise au hasard. L'aent est alors mis surles propriétés statistiques de l'ensemble des séquenes. Toutes es desriptionssont salables.D'autres exemples de mise à l'éhelle sont présentés dans [9, 12, 10, 11, 19℄.La plupart des desripteurs se présentent sous la forme de séries hronolo-giques. Cette struture est onservée lors des remises à l'éhelle. Le ratio demise à l'éhelle peut être uniforme (on résume des sous-séquenes ayant toutesla même taille) ou o�rir une résolution non-uniforme. Par exemple, on pourraithoisir d'appliquer l'opération de min-max ave un rapport de mise à l'éhelleplus grand là où 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 ombinaisons, suivant le desripteur assoié et l'appliation visée.Plusieurs opérations et plusieurs résolutions peuvent être stokées simultanémentpour un même desripteur.



2.2. DESCRIPTEURS SCALABLES 252.2.2 Exemples de desripteurs salablesLa setion 1.4.2 présente des exemples de desripteurs. On va détailler iiquelques exemples partiuliers de desripteurs salables issus de [19℄, en montrantquelles opérations de remise à l'éhelle leur sont adaptées et pour quel usage. Latable 2.1 résume es exemples.Soulignons le fait que deux as peuvent se produire : parfois, le desripteuronservera sa sémantique lors du passage à l'éhelle. C'est par exemple le as dela fréquene fondamentale. Dans d'autres as, la sémantique est perdue mais uneautre vient la remplaer, le desripteur mis à l'éhelle pouvant alors s'interpréteromme la paramétrisation d'une distribution.Tab. 2.1 � Exemples de desripteurs salables.Desripteur Opérations typiques UtilitéForme d'onde Min, Max A�hage, reherhePuissane Moyenne, variane ReherheFréquene fondamentale Moyenne pondérée Query-by-hummingHistogrammesSpetre de puissane Moyenne, ovariane A�hage, reherheHistogrammes
Forme d'ondeIl peut paraître étonnant de parler de métadonnées quand les desripteurs sontles données elles-mêmes. Toutefois, e hoix fait sens lors du passage à l'éhelle.Résumés par les opérations de minimum et maximum, ils permettent un a�hagerapide et éonomique de la forme d'onde, sans avoir à aéder diretement aux�hiers audio, potentiellement très volumineux. En e�et, étant donné le nombrelimité de pixels disponibles sur l'éran, il est lent et inutile de harger les valeursde tous les éhantillons, qui ne pourront pas tous être a�hés : il su�t d'une paireminimum-maximum par pixel, l'a�hage onsistant à traer un segment vertiallimité par es deux valeurs, à haque pixel.La desription de la forme d'onde par les minimum et maximum peut égale-ment être le support d'une omparaison rapide entre formes d'onde.Puissane moyenneLa dé�nition de la puissane moyenne la rend homogène pour l'opération demoyenne. Ainsi, es desripteurs, remis à l'éhelle par le alul de la moyenne,onservent une sémantique onstante quelle que que soit la résolution temporelle.



26 CHAPITRE 2. SCALABILITÉFréquene fondamentaleLa fréquene fondamentale est un assez bon indiateur de la sensation dehauteur musiale et présente don des intérêts pour de nombreuses appliationsde reherhe, de lassi�ation, d'a�hage ; elle onstitue une desription inter-médiaire entre le ontenu lui-même et des desriptions mélodiques haut-niveauomme la norme MIDI. Sa mise à l'éhelle par des histogrammes peut par exempledonner une information préieuse sur la tonalité du moreau (dans la as de lamusique tonale).Cependant, elle n'est pas toujours dé�nie à haque instant du signal, 'estpourquoi les opérations de remise à l'éhelle (moyenne, histogrammes, min etmax...) qu'on lui appliquera devront néessairement être pondérées. Un poids nula�eté aux valeurs peu �ables permettra de ne pas orrompre la desription. Ladétermination des poids initiaux se fera en même temps que l'extration de lafréquene fondamentale elle-même.SpetreLe spetre de puissane onserve sa sémantique lors du passage à la moyenne,à ondition qu'il n'ait pas subi de transformation omme le passage au logarithmeou à la raine, la transformation epstrale ou des transformations linéaires ommel'analyse en omposantes prinipales. Dans le as ontraire, la desription par lamoyenne et la (o)variane sera ependant utile, par exemple pour paramétrerun modèle statistique de la distribution des valeurs du spetre.AutresDe très nombreux desripteurs omme l'harmoniité, la modulation, le en-troïde spetral, l'étalement spetral... sont également salables. De manière peut-être plus inattendue, des desripteurs ne dérivant pas des informations onti-nues dans le temps, omme des desripteurs �d'événements� pourront être misà l'éhelle grâe à l'opération d'histogrammes.2.2.3 Struture de donnéesElle doit répondre à deux ontraintes fondamentales : la �exibilité (ajoutsimple de nouveaux desripteurs ou de nouvelles opérations de remise à l'éhelle)et l'interopérabilité (possibilité de réutilisation dans d'autres ontextes et pourd'autres appliations, sans autre information que elle ontenue dans la struturede données).Ainsi, une struture de données salables réunit à la fois les données misesà l'éhelle (sous la forme de séries hronologiques de salaires, veteurs ou ma-tries) et des informations omplétant es données : quelle opération de mise àl'éhelle a été (ou doit être) utilisée, le fateur de mise à l'éhelle, la fréquene



2.2. DESCRIPTEURS SCALABLES 27d'éhantillonnage initiale... Cette struture est don parfaitement autonome. Lessystèmes de stokage et de transport pourront, suivant les ontraintes de apa-ité et de bande-passante, ajuster leur résolution. La norme MPEG-7 [19℄ spéi�equelles sont les données à ajouter suivant les desripteurs en question.La struture est un �onteneur� pour les données. Elle peut reevoir dif-férents desripteurs, à di�érentes éhelles, ayant subi di�érentes opérations deremise à l'éhelle. En partiulier, les di�érentes éhelles d'un même desripteurpourront être organisées de manière hiérarhique, e qui présente un avantageertain notamment pour les algorithmes de reherhe.



28 CHAPITRE 2. SCALABILITÉ



Chapitre 3Algorithmes de reherhe dans desbases de données sonores
3.1 IntrodutionL'indexation automatique et la reherhe d'information musiale (Musi In-formation Retrieval) qui l'utilise requièrent le développement d'algorithmes ma-thématiques permettant d'extraire automatiquement l'information à partir d'unenregistrement numérique, puis de omparer e�aement un nouvel extrait à labase de départ. [33℄, [36℄ et [13℄ o�rent des revues détaillées de es enjeux et dessolutions envisageables.Une fontion essentielle de tout système manipulant de grandes quantitésde données est la reherhe, et si l'on ne prête pas attention à l'e�aité desalgorithmes et à leurs propriétés asymptotiques, le oût des opérations peut de-venir rapidement prohibitif. Des algorithmes e�aes ont été mis au point parexemple pour le traitement de données textuelles ou pour des données organiséesen arbres, mais il en existe moins pour les données multimédia et notammentsonores. Quelques exemples sont donnés ii.Il est important de souligner qu'il existe une di�érene notable entre les al-gorithmes de reherhe à l'identique (on herhe à identi�er et à loaliser l'o-urrene d'un extrait donné dans une base) et les algorithmes de reherhe desimilarités (étant donné un extrait, on reherhe un ontenu similaire selon uneertaine métrique).3.2 Reherhe exhaustiveL'idée la plus naturelle et la plus naïve est d'e�etuer des omparaisons ex-haustives du signal reherhé ave toute la base de reherhe. On peut ainsi ima-giner omparer diretement les formes d'onde, ou de aluler des interorrélationsentre signaux. 29



30 CHAPITRE 3. ALGORITHMES DE RECHERCHECette idée est naïve : le oût d'une telle omparaison devient très rapidementprohibitif. Son seul intérêt est d'o�rir une borne supérieure à la omplexité desalgorithmes de reherhe : on ne doit pas faire pire.3.3 Quelques exemplesContours mélodiques[3℄ et [1℄ donnent plusieurs exemples de reherhe basée sur l'extration d'unontour mélodique (pith ontour). L'appliation majeure de es systèmes estla reherhe par hantonnement (query-by-humming) ; le ontour mélodique vuomme aratéristique extraite du signal est bien adapté à la forme partiulièrede la requête.Dans [1℄, l'algorithme présenté repose sur deux étapes : une première onsisteà extraire les hauteurs et les onvertir en un ontour mélodique lissé ; ensuite, laphase de reherhe s'appuie sur des algorithmes d'alignement inspirés du traite-ment de la parole, omme la programmation dynamique (Dynami Time Warpingou DTW ).Histogrammes de hauteurL'algorithme présenté dans [34℄ s'appuie sur deux types d'histogrammes dehauteurs, pour des appliations de lassi�ation par genre musial. Il s'applique àla fois à des �hiers au format MIDI (pour lesquels l'étape de pré-traitement esttriviale) et à du signal audio (auquel des algorithmes d'estimation de fréquenesfondamentales sont appliqués). Une fois les fréquenes extraites, les valeurs sontaumulées dans deux types d'histogrammes :� un histogramme brut, quanti�é sur 128 valeurs (orrespondant aux notesdé�nies dans MIDI) ;� un histogramme replié (folded) dans lequel les valeurs sont ramenées dansune otave et ordonnées selon le yle des quintes.Les histogrammes sont normalisés par le nombre total de valeurs qu'ils résument.Quatre quantités sont ensuite dérivées à partir de es histogrammes :� le maximum de l'histogramme replié, qui orrespond à la note la plus fré-quente (en général, la tonique dans un moreau tonal simple) ;� le nombre d'ourrenes de ette note ;� le maximum de l'histogramme non-replié, qui apporte une information surla tessiture majoritaire des instruments du moreau ;� la distane (nombre de demi-tons) entre les deux maxima de l'histogrammereplié.Ces quatre quantités sont ensuite utilisées omme paramètres pour entraîner unmodèle de lassi�ation supervisé, par l'algorithme des k-plus-prohes-voisins.L'idée intéressante ii est d'utiliser les histogrammes omme représentatifs de la



3.4. RECHERCHE ACTIVE 31distribution des hauteurs tonales dans le moreau, et don de la répartition destonalités. Le lien entre tonalités et genre musial s'appuie sur des onsidérationsmusiologiques simples : par exemple dans le Jazz, les modulations vers d'autrestonalités sont très fréquentes et on peut s'attendre à un maximum d'amplituderelativement faible ; dans des moreaux de struture harmonique simple, la dis-tane entre les deux maxima sera le plus souvent d'une quinte ou une quarte(relation tonique-dominante, ou modulation au ton voisin). La matrie de onfu-sion, nettement au-dessus du hasard, obtenue dans [34℄ on�rme l'utilité de etteapprohe tout en soulignant qu'elle n'est pas su�sante. [1℄ ite également unexemple de reherhe par histogrammes de hauteurs.D'autres exemples[27℄ propose deux méthodes de reherhe, l'une utilisant des spetres, l'autrela dérivée de la puissane du signal. De tels algorithmes hoisissent de se foalisersur un type de desripteur.[26℄ présente une étude systématique de 4 sous-ensembles de desripteurs ba-layant un grand nombre de possibilités : propriétés très bas niveau du signal(puissane RMS, largeur de bande), MFCC, attributs psyhoaoustiques (rugo-sité, sonie) et en�n un modèle auditif des �utuations d'enveloppe temporelle dusignal.Une autre approhe onsiste plut�t à extraire un grand nombre de desrip-teurs, et à les agréger par diverses méthodes : séletion automatique des plus si-gni�atifs [30℄, ombinaisons par tranformations de type ACP en un petit nombrede desripteurs dérivés maximisant l'information transmise [2℄...3.4 Reherhe ativeL'algorithme de reherhe ative, dérit sous di�érentes variantes dans [32,21, 20℄ est l'algorithme de référene pour la suite de e travail.Cet algorithme permet de loaliser un ourt extrait (de quelques seondes)dans un �ux audio ou une base de données de douments sonores. Il s'appuie surune série hronologique d'histogrammes onstruits à partir du spetre de puis-sane du signal. Le prinipe général, illustré �gure 3.1, repose sur une mesurede similarité entre l'histogramme résumant la requête, et des histogrammes demême taille indexant la base de reherhe.La base de reherhe est préalablement indexée par le alul du spetre de puis-sane du signal sur des trames régulièrement espaées. Le spetre est ramené à uneéhelle logarithmique de fréquenes, puis quanti�é suivant un ditionnaire pré-alulé. La base est ainsi indexée par une série hronologique d'indies renvoyantaux mots orrespondants dans le ditionnaire. Lors de la phase de reherhe, es
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Fig. 3.1 � Shéma-blo de l'algorithme d'ative-searh. Extrait de [21℄indies sont aumulés dans des histogrammes. L'histogramme de haque trameest omparé à elui de la requête jusqu'à la détetion de la présene de la requête.L'e�aité de la reherhe repose sur le fait que, après haque omparaison�ratée�, l'algorithme peut faire un �saut en avant� (en anglais skip) d'un nombred'éhantillons orrespondant au mismath entre les deux histogrammes. En e�et,s'il manque N indies pour que les histogrammes soient similaires, il est inutilede omparer la requête ave un histogramme déalé de moins de N éhantillons.Cette desription orrespond au as idéal où la requête est présente exate-ment à l'identique dans la base, et notamment que son début orrespond e�e-tivement au début d'une fenêtre d'analyse du spetre de la phase d'indexation.Un désalignement des fenêtres d'analyse entre la requête et la base introduit uneerreur lors de la quanti�ation vetorielle. A�n de prendre en ompte e bruit,on introduit une mesure de similarité entre histogrammes, dé�nie par :
S(hR, hC) =

1

L

L
∑

i=1

min(hR(i), hC(i))où hR(k) est le ke oe�ient de l'histogramme dérivant la requête, hC(k) le mêmeoe�ient dans l'histogramme ourant, et L la taille du ditionnaire de quanti-�ation vetorielle (don le nombre de oe�ients dans haque histogramme).On onsidère la requête loalisée lorsque ette mesure dépasse un ertain seuil θ.Entre deux éhantillons, la similarité ne s'aroîtra au maximum que de :
∆Smax = S(hR, hC(n2)) − S(hR, hC(n1)) =

n2 − n1

L



3.4. RECHERCHE ACTIVE 33Le nombre d'éhantillons que l'on peut négliger est alors donné par :
w =

{

E[L(θ − S)] + 1 si S < θ

1 sinonCet algorithme a été hoisi omme point de départ ar l'histogramme est unereprésentation salable : une desription à une éhelle plus grossière est obtenuepar simple somme de la suite hronologique des histogrammes à éhelle plus �ne.La similarité entre algorithmes basés sur des histogrammes failite l'évaluationomparative de l'algorithme mis au point dans la suite de e travail. Il s'agit deplus d'une bonne référene pour l'évaluation, ar il représente l'état de l'art.
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Chapitre 4L'algorithme de reherhehiérarhique
4.1 Prinipe de la reherhe hiérarhiqueCette setion dérit un algorithme de reherhe rapide appuyée sur des méta-données salables. La salabilité est au départ une ontrainte que l'on s'impose,sur le pari qu'elle est indispensable pour épouser la roissane des données et qu'àterme, seules les métadonnées salables seront utiles. Mon objetif initial était demontrer que la salabilité est ompatible ave les exigenes d'une reherhe e�-ae. Cela m'a amenée sur la piste d'un algorithme nouveau, d'une e�aité biensupérieure à notre algorithme de référene, la reherhe ative.Tous les algorithmes e�aes de reherhe reposent sur le prinipe d'élagage(pruning), elui-i devant être réalisé le plus t�t possible, tout en garantissantau maximum de ne pas éliminer le résultat attendu. Un bon moyen d'e�etueret élagage est d'organiser l'espae de reherhe hiérarhiquement, sous la formed'un arbre, dans lequel haque n÷ud ontient su�samment d'information pourdéterminer si la requête peut être ou n'est pas dans le sous-arbre dont la raineest le n÷ud examiné. Les métadonnées salables permettent de onstruire unetelle struture, les données attahées à haque n÷ud étant obtenues en passant àl'éhelle les desriptions de ses �ls. La reherhe ommene à la raine de l'arbre(à la résolution la plus grossière) et à haque n÷ud, on détermine grâe à ladesription qui lui est attahée si le sous-arbre orrespondant peut être élagué ;la reherhe ontinue sur les �ls des n÷uds ompatibles ave la présene de larequête, jusqu'aux feuilles. La reherhe est rapide près de la raine et préiseprès des feuilles.L'algorithme est ii appliqué à des histogrammes de desripteurs spetrauxodés par quanti�ation vetorielle. Il est important de souligner qu'il s'appliqueaussi bien à tout autre desripteur odé par histogramme (fréquene fondamen-tale, entroïde spetral, et.), voire à des histogrammes de lasses obtenues par ap-35



36 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUEprentissage statistique (k-plus-prohes-voisins, mahines à veteurs de support...).4.2 Reherhe hiérarhique basée sur les histo-grammesL'algorithmemis au point lors de e stage utilise une hiérarhie d'histogrammesrésumant la distribution des spetres de puissane des signaux. Les premièresétapes de l'indexation sont similaires à l'algorithme de reherhe ative présentépréédemment. Les spetres de puissane subissent une quanti�ation vetoriellepuis sont aumulés dans une série hronologique d'histogrammes. Cette série estensuite mise à l'éhelle par fateurs 2 suessifs, formant ainsi un arbre binairequi forme l'index de reherhe. Lors de la reherhe, un histogramme similaireest alulé à partir du signal-requête et omparé suessivement à haque noeud,depuis la raine. La omparaison des histogrammes permet de déterminer si larequête est inluse dans le segment résumé par le n÷ud. En e�et, si pour la trame
j et pour haque veteur k du ditionnaire, on a :

hR(k) ≤ hC(k, j)alors tous les spetres ontenus dans la requête sont également ontenus dans lesegment résumé par l'histogramme qu'on examine. Dans e as, l'opération estrépétée en desendant dans l'arbre, jusqu'à e que le test éhoue ou qu'on loalisela requête. En revanhe, si la relation n'est pas véri�é, alors la requête n'est pasontenue dans le segment et ette partie de la base peut être élaguée.En pratique, l'algorithme est un peu plus ompliqué, ar il n'est pas du toutertain que la requête soit alignée ave un intervalle de la base de même lon-gueur, résumé par un seul n÷ud. Pour permettre un alignement arbitraire, laomparaison est remplaée par :
hQ(k) ≤ hC(k, j) + hC(k, j + 1)e qui permet à la requête d'être �à heval� sur deux n÷uds.Un autre problème provient du possible non-alignement des trames d'analysede la requête et de la base. Une réponse à e problème est proposée en 4.6.2.La �gure 4.3 résume le déroulement de l'algorithme.4.3 Réalisation4.3.1 IndexationCette étape onerne aussi bien l'extrait reherhé que la base de donnéesentière. C'est la phase d'indexation. Elle se déroule en quatre étapes : l'extration



4.3. RÉALISATION 37des spetres, la quanti�ation vetorielle, l'aumulation de es valeurs dans deshistogrammes et le stokage de la struture de données d'index.L'extration des spetres se déroule suivant les presriptions du MPEG-7. Envue de la quanti�ation vetorielle, on doit se limiter à un nombre de bandes defréquenes réduit. Le hoix de 8 bandes de fréquene logarithmiquement espaéesentre 62.5 et 16 000 Hz o�re un bon ompromis entre le pouvoir de disriminationet la onision. L'éhelle logarithmique de fréquenes, qui approhe grossièrementles propriétés de l'oreille, permet une distribution de l'énergie relativement homo-gène entre les di�érentes bandes de fréquene. L'appliation d'une raine ubiqueaux valeurs obtenues permet d'obtenir une meilleure distribution des valeurs dansl'espae (sans toutefois éliminer toute orrélation).A�n de pouvoir être aumulés dans des histogrammes, es valeurs doiventêtre regroupés en atégories, de manière à pouvoir ompter le nombre de veteursqui tombent dans haune d'elles. Une façon de réaliser ela est la quanti�ationvetorielle. Un ditionnaire de valeurs, haun représentatif d'une lasse, est dé-terminé selon un algorithme d'apprentissage non supervisé omme l'algorithmedit �LBG�[24℄. Ensuite, haque spetre est remplaé par le numéro du veteurdu ditionnaire qui est le plus prohe (selon une distane eulidienne dans le asdu LBG).Dans notre implémentation, le ditionnaire ontient 512 veteurs, appris surenviron 300.000 veteurs de spetre extraits aléatoirement de la base de donnéestotale. La taille du ditionnaire réalise un bon ompromis entre la omplexité etla préision, puisqu'il faut représenter un espae à 8 dimensions.A e stade, on peut s'interroger sur les propriétés des odes en tant que des-ripteurs audio. Ils présentent un ertain nombre d'avantages : d'une part, ilsréduisent signi�ativement la dimension de l'espae (un veteur, le spetre, étantreprésenté par un salaire, le ode orrespondant). D'autre part (ela dépend dela taille du ditionnaire) ils permettent une bonne disrimination entre les mor-eaux. La �gure 4.1 illustre ette propriété : étant donné un extrait de la basedérit par une séquene de 600 odes, on mesure le pourentage de odes om-muns entre ette séquene et des séquenes suessives de même longueur de labase. On onstate un pi lors de l'ourrene de l'extrait, le pourentage moyenrestant très faible en dehors de e pi. La disrimination du desripteur est dontrès bonne1.La suite hronologique des odes est ensuite aumulée dans une struturebinaire d'histogrammes de plus en plus longs. Pour �xer les idées, imaginons une1Ce résultat est relativement prévisible. En e�et, l'algorithme LBG étant onstruit pour queles spetres soient aussi uniformément distribués que possible dans les lasses, deux odes prisau hasard ont une probabilité d'environ p = 1/512 d'être égaux. Deux séquenes aléatoires demême longueur L ont don une probabilité extrêmement faible d'être égales : P = pL. Ce n'estévidemment qu'une première approximation puisque dans une séquene de odes extraite demusique, les odes onséutifs sont fortement orrélés.
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Fig. 4.1 � Similarité d'une séquene ave des séquenes de même longueur de labase.
séquene de valeurs quanti�ées sur 4 niveaux, valant [1 2 1 4 3 1 2 2]. Elle va êtreindexée omme sur la �gure 4.2 par un arbre binaire d'histogrammes. Au niveaude la raine, un seul histogramme résume les 8 valeurs, puis 2 histogrammesrésument haun 4 valeurs, et..En pratique, la struture �nale est légèrement di�érente. Tout d'abord, pourdes raisons de onision, tous les niveaux ne sont pas stokés, mais seulementun nombre réduit à partir de la raine. Ensuite, les histogrammes ne sont pase�etivement stokés sous la forme d'un arbre, mais à la suite les uns des autresdans une seule matrie. En�n, la longueur de la séquene à indexer étant rarementune puissane exate de 2, l'arbre ne sera que quasi-binaire. Le nombre (et laposition dans la matrie) des histogrammes d'une profondeur donnée peuventêtre failement realulés à partir de la longueur totale de la séquene. D'autrepart, puisque l'arbre est tronqué, on stoke également la séquene �brute� demanière à pouvoir realuler dynamiquement les niveaux manquants. (Dans unsystème réel en ligne, ela pourrait orrespondre à réupérer à la demande surun serveur les niveaux manquants). Dans notre exemple simpliste, l'index de la
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Une fois ette indexation réalisée, la reherhe peut avoir lieu. Le hoix dela profondeur de tronature (profondeur à partir de laquelle les histogrammesne sont plus disponibles) peut être fait en aord ave la taille de la base dedonnées et des ontraintes de rédution de plae en mémoire que l'on s'impose.Une solution informatique pourrait être de tronquer relativement t�t la sériefournie à l'utilisateur, les niveaux de résolution plus �ne étant stokés sur unserveur et fournis à la demande seulement lorsque néessaire.4.3.2 Reherhe multi-éhellesA haque profondeur dans l'arbre de reherhe, on a une liste de paires d'his-togrammes ompatibles ave la présene de la requête. Soient h(k, j) et h(k, j+1)deux histogrammes de même profondeur et temporellement adjaents. Sauf éven-tuellement à la �n de la base, haun de es deux histogrammes possède deux�ls h(k + 1, 2j − 1) et h(k + 1, 2j) pour le premier, et h(k + 1, 2j + 1) et
h(k + 1, 2j + 2) pour le seond. Les deux paires à tester au niveau suivant sontalors : h(k + 1, 2j − 1) + h(k + 1, 2j) et h(k + 1, 2j) + h(k + 1, 2j + 1). (Il est



40 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUEinutile de tester la paire h(k + 1, 2j + 1) + h(k + 1, 2j + 2) ar si la requête s'ytrouve, la paire h(k, j + 1) + h(k, j + 2) a été retenue à l'étape préédente.) Onproède ainsi de la raine vers les feuilles.
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Fig. 4.3 � Shéma-blo de l'algorithme de reherhe salable.
4.3.3 Phase �naleLa phase de reherhe hiérarhique se termine lorsque l'une de es onditionsd'arrêt est atteinte :� tout l'arbre a été élagué, la reherhe renvoie un éhe (requête non trou-vée) ;� la taille des histogrammes (nombre de odes résumés dans un histogramme)devient inférieure à la moitié de la taille de la requête. Dans e as deuxhistogrammes onséutifs ne peuvent ontenir la requête ;� la profondeur suivante dans l'arbre n'est pas disponible dans l'index.Dans les deux derniers as, on pourrait hoisir de s'arrêter là. La loalisationde l'extrait serait alors impréise (la résolution de la reherhe étant limitée par larésolution maximale disponible dans les index). Si l'on souhaite une loalisationpréise, on peut alors proéder à une reherhe ative sur la séquene des odes,mais seulement bien sûr sur les segments non enore éliminés.



4.4. EXPÉRIENCE 414.4 ExpérieneDans ette étude, on s'est limité à la reherhe des ourrenes exates d'unextrait dans une base de données sonores. Une telle reherhe orrepond à ungrand nombre de as d'appliations : par exemple dans un outil de nettoyagede disque dur (reherhe et élimination de doublons dans un but d'éonomie demémoire) ou de protetion du droit d'auteur (reherhe de opies illégales dematériel audio).4.4.1 Tâhe expérimentaleOn se donne un ourt extrait de signal audio. Cet extrait est préalablementindexé, suivant la même proédure que elle qui a servi à indexer toute la basede données. Ensuite, l'algorithme de reherhe est appliqué, a�n de déterminer laprésene et éventuellement la loalisation préise de l'extrait herhé dans la base.L'objetif est d'évaluer les performanes du système (indexation + algorithme dereherhe) du point de vue de la préision et de la rapidité.La tâhe est e�etuée sur des bases de données de taille di�érentes, a�n d'étu-dier l'évolution des performanes en fontion de e paramètre.Notons que pour la simpliité du format de données et la omplétude del'étude sur la struture binaire, on a hoisi de onaténer tous les moreaux dela base en un seul très long �ux de données indexé. L'adaptation de e travail àune base déoupée et hiérarhisée est disutée dans la setion 4.7.4.4.2 Base de donnéesLa base de données est la base du RWC (Real World Computing), onçue etdistribuée dans des buts de reherhe. En dehors d'enregistrements de gammeshromatiques jouées sur di�érents instruments, que nous n'avons pas utilisés, elleréunit environ 24h de moreaux de musique libres de droits, de di�érents genres,éhantillonnés en stéréo à 44.100 Hz. Elle est dérite dans [14, 15℄. A partir deette base, on a extrait un ensemble de bases de taille plus petite a�n d'évaluerl'e�et de e paramètre sur le temps de reherhe. Dans haque sous-ensemble tousles genres disponibles (lassique, jazz...) sont représentés. La base a été indexéeomme dérit dans la setion 4.3.1.4.4.3 Requêtes-test50 requêtes-test ont été extraites de la base. Elles partagent toutes la mêmedurée (9.6 s) et proviennent de moreaux de tous les genres musiaux disponibles.



42 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUE4.4.4 Algorithmes de référenePour omparaison, la reherhe des extraits est également réalisée par l'algo-rithme de reherhe ative de [21℄. Pour son appliation on utilise diretementles suites de odes stokés dans l'index. Son implémentation utilise les mêmessuites de odes que l'algorithme hiérarhique. C'est un algorithme représentatifde l'état de l'art. On a également implémenté pour omparaison un algorithmesimple de reherhe exhaustive.4.5 Résultats4.5.1 MétriquesA�n de s'a�ranhir d'une dépendane sur l'implémentation, le oût de la re-herhe est mesuré en nombre de omparaisons d'histogrammes évaluées au dé-ours de la reherhe. Dans le as de l'algorithme de reherhe ative, il s'agitd'intersetions d'histogrammes, et dans le as de la reherhe hiérarhique, deomparaisons entre l'histogramme requête et une paire d'histogrammes de l'arbrede reherhe. Le oût est moyenné sur les 50 extraits et alulé pour haune des6 bases.D'autre part, on doit garantir l'e�aité de l'algorithme par des mesures defaux positifs et faux négatifs. On utilise les deux quantités usuelles :� la préision dé�nie par :
Precision =

nombre de résultats orretsnombre total de résultats renvoyésqui donne une mesure du nombre de faux positifs (extraits mal loalisés) ;� le taux de rappel (reall) :
Recall =

nombre de résultats orretsnombre de résultats attendusqui traduit le nombre de faux négatifs (extraits présents dans la base et nonloalisés par l'algorithme)On a également herhé à évaluer le pouvoir de disrimination des histo-grammes en fontion de leur profondeur de reherhe. On l'exprime par la rap-port :
DP =

nombre d'histogrammes éliminés à la profondeur n

(nombre d'histogrammes examinés à la profondeur n) − 1e pourentage vaut don 1 si l'étape n de reherhe a éliminé tous les histo-grammes ne ontenant pas la requête.



4.5. RÉSULTATS 434.5.2 VitesseAve les mêmes extraits, bases et réglages de seuils que préédemment, onmesure le nombre moyen (sur les 50 extraits) de omparaisons entre histogrammesévaluées au déours de l'algorithme. Les valeurs sont résumées dans la table 4.1et une visualisation est donnée dans 4.4. L'aélération est le rapport du nombrede similarité évaluées dans la reherhe ative et du nombre de ompatibilitésévaluées dans la reherhe hiérarhique.Tab. 4.1 � Vitesse.Taille de la base 1h 2h 6h 13h 24h 48hReh. exhaustive 2,8.105 4,3.105 1,5.106 2,7.107 5,3.107 10,6.107Reh. ative 1077 1394 3628 6169 11832 23665Reh. hiérarhique 316 354 363 427 548 798Aélération 3,4 3,9 10 14,5 21,6 29,7
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Fig. 4.4 � Vitesse de reherhe en fontion de la taille de la base de reherhe.Outre l'aélération importante obtenue, on retiendra surtout un résultat trèsintéressant quant à la salabilité de l'algorithme. En e�et, on observe un in�é-hissement dans l'augmentation du nombre de ompatibilités évaluées dans l'al-gorithme de reherhe hiérarhique. Alors que les deux algorithmes de référene



44 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUE(reherhe exhaustive et reherhe ative) poursuivent une roissane linéaire enfontion de la taille de la base, l'algorithme de reherhe hiérarhique permetd'obtenir une vitesse roissant moins vite au moins sur la partie entrale de laourbe.Cependant, la tendane linéaire semble reprendre lorsqu'on atteint les basestestées les plus grandes, e qui suggère que le gain apporté par la reherhehiérarhique va s'in�éhir pour de très grandes bases, tout en ayant visiblementune pente plus faible que elle des algorithmes de référene.4.5.3 Préision et taux de rappelPour les deux algorithmes, on mesure dans des onditions similaires (mêmesextraits et bases) les taux de préision et de rappel moyens. Les valeurs desseuils de détetion pour la reherhe ative et pour la phase �nale de reherhehiérarhique sont égales pour une paire extrait-base. Les résultats sont résumésdans la table 4.2. Tab. 4.2 � Préision et taux de rappel.Algorithme Préision RappelReherhe ative 93.7 % 92.8 %Reherhe hiérarhique 86.2 % 97.9 %Les seuils ont été grossièrement réglés. Un réglage plus �n permettrait sansdoute d'obtenir de meilleurs résultats (tels que eux annonés dans [32, 21, 20℄).Le but était surtout de garantir que les mesures de vitesse ultérieures avaientun sens, don d'obtenir des résultats de préision et de rappel raisonnables sinonparfaits.Une expliation supplémentaire aux faux négatifs vient de la méthode dehoix des extraits. En e�et ils sont hoisis au hasard dans la séquene onaténéedes moreaux de la base de plus petite taille. Si un extrait tombait entre deuxmoreaux, il est possible que es deux moreaux ne soient plus adjaents dansles bases de taille supérieure, auquel as ils n'y sont plus présents. Il s'agit dond'un simple artefat.4.6 Analyse des propriétés de l'algorithme4.6.1 Pouvoir de disriminationA�n de diagnostiquer plus �nement la réelle e�aité de l'algorithme de re-herhe hiérarhique, on mesure au déours de l'exéution de l'algorithme le pou-voir de disrimination des histogrammes en fontion de leur profondeur dans



4.6. ANALYSE DES PROPRIÉTÉS DE L'ALGORITHME 45l'arbre de reherhe, omme dé�ni dans la setion 4.5.1. Cei permet de mieuxvisualiser quelles sont les étapes les plus e�aes de l'algorithme en terme d'éla-gage. A des �ns de omparaison on évalue également à haque niveau la disrimi-nation maximale théorique. Elle est dé�nie par le pourentage qu'on atteindraitsi, à un niveau donné, on éliminait tous les histogrammes ne ontenant pas la re-quête. Ces deux quantités (pouvoir de disrimination réel et maximum théorique)sont représentés sur la �gure 4.5.
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Fig. 4.5 � Pourentage d'histogrammes éliminés. (Le pourentage mesure le pou-voir de disrimination à haque éhelle).On voit que la disrimination est bonne aux niveaux intermédiaires (pourdes histogrammes 2 à 32 fois plus grands que la requête, elle dépasse les 50 %).La déroissane aux derniers niveaux traduit le fait que seuls un petit nombred'histogrammes sont enore en lie ; la mesure par pourentage induit que le bonhistogramme (elui qui ontient e�etivement la requête) prend relativement plusde poids à mesure que le nombre de andidats se réduit.En revanhe, le pouvoir de disrimination reste assez loin du maximum auxniveaux de reherhe les plus près de la raine, e qui suggère de herher desaméliorations à es niveaux élevés. Cela peut expliquer l'in�exion de l'aélérationde la reherhe à partir d'un ertain volume de données, observée préédemment.



46 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUE4.6.2 In�uene des seuilsTous les résultats préédents sont obtenus dans le as idéal où les extraitssont alignés ave les fenêtres d'analyse initiales dans la base. Cela ne orrespondévidemment pas au as pratique d'appliation, l'information d'alignement n'étantpas disponible en situation réelle.
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Fig. 4.6 � E�et du désalignement des fenêtres d'analyse sur la quanti�ation. (Lataille de la fenêtre est de 700 points.)Le désalignement des fenêtres d'analyse a un e�et important sur la phase d'in-dexation (extration des spetres et quanti�ation vetorielle). Cette di�éreneest représentée sur la �gure 4.6 qui représente le pourentage de odes inorretsen fontion du nombre d'éhantillons de déalage entre les fenêtres d'analyse, pourune séquene de 600 trames quanti�ées. Un ode est jugé inorret s'il n'est égalni au ode de la fenêtre initiale préedente, ni au ode suivant. Ce pourentagede di�érene atteint plus 30% dans le pire des as.Toutefois, la similarité entre l'extrait non aligné et la séquene orrespondantedans la base reste su�samment disriminante, omme le montre la �gure 4.7 quireprésente des quantités omparables à elles de la �gure 4.1, mais pour un extraitfortement non aligné. On peut don espérer onserver l'algorithme en introduisantun fateur de tolérane dans le alul de la ompatibilité.Pour adapter l'algorithme à e as, on introduit don un fateur de tolérane
f qui traduit la proportion de odes inorrets que l'on aepte pour juger tout
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Fig. 4.7 � Similarité d'une séquene non alignée ave des séquenes de mêmelongueur de la base.de même les histogrammes ompatibles.Cette tolérane a évidemment une forte in�uene sur le déroulement de l'al-gorithme. En e�et, à haque niveau, ela implique que l'algorithme laisse passerdavantage d'histogrammes que dans sa version sans tolérane. Cela a pour e�etd'augmenter le nombre d'histogrammes examinés à haque niveau et ela réduitdon l'aélération observée préédemment. La �gure 4.8 illustre e phénomènepour di�érentes valeurs du seuil. Sur ette �gure, la ourbe pointillée représentele nombre total d'histogrammes disponibles dans l'index à la profondeur donnée.On voit que plus le fateur de tolérane augmente et plus on se rapprohe dee maximum. Passé une ertaine valeur, on n'observe plus la déroissane quisigni�ait que l'on avait éliminé une majorité d'histogrammes.L'introdution du fateur de tolérane augmente don le nombre de faux po-sitifs au niveau d'arrêt de la reherhe hiérarhique. La phase �nale de reherhepourra éventuellement orriger e problème. En revanhe, si la tolérane est tropfaible, on risque d'élimine dès la phase de reherhe hiérarhique le ou les his-togrammes ibles. Ces faux négatifs préoes sont irréupérables par la phase�nale. Il est don important de hoisir une bonne valeur du fateur de tolérane,réalisant un ompromis aeptable entre faux positifs et faux négatifs.La �gure 4.9 illustre l'évolution du nombre de es erreurs à mesure que latolérane roît. On mesure le nombre total d'erreurs pour 50 extraits de tests, dé-
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Fig. 4.8 � In�uene du seuil sur le nombre de ompatibilités évaluées.
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Fig. 4.9 � In�uene du seuil sur le nombre d'erreurs.



4.7. PERSPECTIVES 49alés d'une demi fenêtre d'analyse par rapport aux extraits préédemment utilisés.Cette mesure ne prend pas en ompte l'e�et de la phase �nale, mais seulementle nombre de faux positifs et de faux négatifs à l'issue de la dernière passe del'algorithme hiérarhique. Pour es extraits très désalignés, il faut aller jusqu'àune très importante tolérane pour éliminer tous les faux négatifs. Le nombre defaux positifs est alors très important et le gain en vitesse obtenu pour les extraitsalignés est onsidérablement réduit.4.7 PerspetivesAmélioration de l'indexationLes valeurs déevantes du pouvoir de disrimination des histogrammes auxéhelles les plus grandes (f. setion 4.6.1) suggèrent de herher une améliorationdans ette diretion. On peut faire l'hypothèse qu'à es éhelles, des histogrammessimilaires sont disséminés dans toute la base, e qui ne permet pas d'élaguerséletivement les branhes qui les ontiennent. Une amélioration possible pourraitêtre d'envisager une lassi�ation (lustering) des histogrammes, rendant plusprobable un élagage très préoe.RobustesseDans ette étude, les bons résultats obtenus onernent des extraits alignésave les fenêtres d'analyse initiales. L'introdution d'un fateur de toléraneonduit à une dégradation des performanes.De manière générale, la robustesse de l'algorithme à des distortions diversesdevrait être testé pour garantir la possibilité de son appliation dans des ondi-tions moins restritives. Plusieurs phases de l'algorithme sont ritiques de e pointde vue : l'étape de quanti�ation vetorielle (potentiellement très sensible à desdégradations), et la mesure de ompatibilité entre le signal herhé et les extraitsde la base.Bases hiérarhiséesL'algorithme de reherhe hiérarhique a été appliqué à des données onaté-nées et ontenues dans un seul �hier, e qui a permis la onstrution d'un arbrede reherhe binaire. Les bases de données sonores sur disque ou sur le Web sontorganisées hiérarhiquement, suivant une arboresene de dossiers et de �hiers.A ondition de onstruire un arbre de reherhe non plus binaire mais respetantette arboresene de �hiers, l'algorithme est toujours appliable.



50 CHAPITRE 4. L'ALGORITHME DE RECHERCHE HIÉRARCHIQUEGénéralisationUne des fores de l'algorithme hiérarhique présenté ii est de pouvoir s'adap-ter à tout autre desripteur résumable par histogramme, par exemple aux his-togrammes de fréquene fondamentale utilisés dans l'algorithme dérit setion3.3.



ConlusionAu ours de e stage, j'ai étudié di�érents systèmes d'indexation et de re-herhe d'information musiale. Le �l rouge de ette étude a été la salabilité,dé�nie omme propriété des strutures de métadonnées, hoisie omme ontrainteet dont j'ai exploré les possibilités pour la visualisation et la reherhe de donnéessonores dans de grandes bases.La salabilité est un pari : ompte-tenu de la roissane exponentielle de laquantité de données sonores disponibles, on mise sur le fait que seules les méta-données salables seront viables à grande éhelle, les autres devenant inutilisablesà ause de la même tendane exponentielle que les données qu'elles dérivent. Lasalabilité est également une ontrainte : elle impose une struture de données,la dé�nition d'opérations de mise à l'éhelle et le transport de données supplé-mentaires destinées à préserver l'autonomie de ette struture.Le premier enjeu fut don de s'assurer que les strutures de données salablespouvaient être le support d'appliations de visualisation, ou d'algorithmes dereherhe, au même titre que les métadonnées onçues sans préoupation desalabilité.Lors de ette expériene, il s'est avéré non seulement que les métadonnéessalables supportent es opérations, mais surtout qu'elles permettent une amé-lioration des performanes. L'algorithme de reherhe hiérarhique que j'ai misau point est un exemple d'une telle amélioration. Il utilise un arbre binaire d'his-togrammes de spetres quanti�és, haque profondeur dans l'arbre orrespondantà une résolution temporelle di�érente. Cet algorithme aélère la reherhe d'unextrait dans une base jusqu'à un fateur 30 par rapport à un algorithme représen-tatif de l'état de l'art. Ce fateur d'aélération roît ave la taille de la base dereherhe. C'est le genre de propriétés attendues des futurs systèmes de reherhequi devront opérer sur des bases de données enore beauoup plus importantes.En ela, les résultats obtenus sont très enourageants.Un artile sur le sujet a été soumis à ISMIR'2005 (International Confereneon Musi Information Retrieval).
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