
Rapport de stage ATIAM (Master 2 Informatique SAR)
Approches automatiques pour la
segmentation parole/musique(Automatic segmentation of audio streams)

Mathieu RAMONA
Tuteur : Ga�el RICHARD
20 mars { 31 juillet 2006

UPMC4 pl. Jussieu75252 PARIS CEDEX 05
ENST37/39 rue Dareau75014 PARIS

IRCAM1 pl. Igor Stravinsky75004 PARIS



2



Remerciements
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Chapitre 1
Pr�esentation
1.1 Introduction

Ce stage conclut mon ann�ee de Master 2 SAR, rattach�e administrativement �al'universit�e Pierre et Marie Curie (Paris VI). J'y ai suivi la �li�ere ATIAM, dispens�eepar l'IRCAM (Institut de Recherche et Coordination Acoustique/Musique), et quimet en relation la cr�eation musique contemporaine et les th�eories scienti�ques trai-tant du son, de la voix et de la musique. J'ai donc travaill�e quatre mois �a l'ENST(Ecole Nationale Sup�erieure de T�el�ecommunications), du 20 mars au 31 juillet 2006,sous la direction de Ga�el Richard, sur la segmentation automatique de 
ux audio.
Devant la quantit�e croissante de donn�ees multim�edias disponibles et la facilit�eaccrue des moyens de di�usion, un nouveau d�e� se pose aux chercheurs en traitementdu signal et de l'information. La gestion de l'information multim�edia appelle led�eveloppement d'un traitement et d'une indexation bas�ees sur le contenu même deces donn�ees.Dans le domaine audio, les applications sont pl�etores, de la r�ecup�eration d'in-formation �a partir d'un document sonore �a la gestion en temps r�eel d'un 
ux audioradiophonique. Celles-ci n�ecessitent n�eanmoins, pour une analyse s�emantique ducontenu, une phase pr�ealable de segmentation, a�n d'isoler les segments temporelscons�ecutifs contenant de la parole, de la musique, des jingles radiophoniques, ou en-core du chant, et appliquer par la suite un traitement sp�eci�que et adapt�e �a chaquetype d'information. En particulier, les syst�emes de transcription automatique de laparole, qui drainent actuellement un grand e�ort de recherche, n�ecessitent l'identi-�cation pr�ealable des segments de paroles dans un 
ux pouvant contenir d'autrestypes de contenu.Nous pr�esentons ici un syst�eme de segmentation de 
ux radiophoniques, bas�e surla technique assez r�ecente des Machines �a Vecteurs Supports, dans le cadre de lacampagne commune d'�evaluation ESTER.

1.2 Le d�epartement Traitement du Signal et de l'Image (TSI)
Le d�epartement TSI de l'ENST, dirig�e par M. Yves Grenier, a pour missionsl'enseignement, la recherche et la formation par la recherche dans les domaines dutraitement du signal et des images et de leurs applications, en particulier pour les
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t�el�ecommunications. Il se divise en cinq groupes, chacun contribuant �a l'ensembledes missions du d�epartement :{ Traitement et Interpr�etation des Images (TII)Ce groupe conduit des recherches sur la mise en oeuvre de sch�emas completsde traitement, d'analyse et d'interpr�etation d'images, en particulier de sc�enescomplexes. Les domaines d'application sont l'imagerie m�edicale, a�erienne, sa-tellitaire, radar ou encore la description d'objets tridimensionnels.{ Traitements Statistiques et Applications aux Communications (TSAC)Les travaux de ce groupe sont ax�es sur le signal dans les communications, las�eparation de sources ou encore la mod�elisation statistique des signaux.{ Perception, Apprentissage et Mod�elisation (PAM)Ce groupe �etudie le rôle des facteurs humains dans l'acc�es aux divers typesd'informations : parole (reconnaissance), image (psychovision), �ecrit (structu-ration de documents), fusion des modalit�es perceptives dans l'appr�ehension del'environnement, interfaces multimodales.{ Codage (COD)Le groupe COD s'int�eresse aux techniques de compression de sources et �aleur adaptation aux applications audiovisuelles/multim�edia (compression au-dio, codage d'images, transmission audiovisuelle, syst�emes temps-r�eel).{ Audio, Acoustique et Ondes (AAO)Ce dernier groupe �etudie la physique des ondes dans les domaines de l'optique(stockage de l'information) et de l'acoustique (mod�elisation de la productiondes sons, perception, antennes acoustiques).Mon tuteur Ga�el Richard appartient au groupe AAO.
1.3 Le projet INFOM@GIC
1.3.1 OrigineLe projet INFOM@GIC, lanc�e en d�ecembre 2005, s'inscrit dans le cadre du pôlede comp�etitivit�e IMVN (Image, Multim�edia et Vie Num�erique). Ce dernier est port�epar l'Agence R�egionale du D�eveloppement (ARD) d'Ile de France dont il est letroisi�eme pôle. Consacr�e aux technologies de l'information et de la communication,il implique de grands groupes (TF1, Lagard�ere Groupe, France T�el�ecom, Eclair,SFP, TSF), des PMEs, des laboratoires et des institutions (LIP6 Paris VI, l'INA,l'IRCAM, T�el�ecom Paris, CNAM, ESIEE, ENSTA, ENS Louis-Lumi�ere, Gobelins,FEMIS).
1.3.2 ObjectifINFOM@GIC vise �a mettre en place, sur une p�eriode de trois ans, un labo-ratoire industriel de s�election, de tests, d'int�egration et de validation d'applica-tions op�erationnelles des meilleures technologies franciliennes dans le domaine del'ing�enierie des connaissances.

Ce laboratoire s'appuie sur une plate-forme commune qui doit couvrir les grandsdomaines de l'analyse d'information quelles que soient les sources (donn�ees struc-tur�ees, texte, images et sons) :{ la recherche et l'indexation,
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{ l'extraction de connaissances,{ la fusion d'informations multim�edias.Elle inclut des applications pour les secteurs de la e-Education et de la gestion despatrimoines culturels num�eriques.
1.3.3 ActeursLes partenaires du projet sont r�epartis en quatre cat�egories :{ Industriels : Thal�es (coordinateur), EADS, Xerox ;{ PMEs : Bertin, Europlace, FIST (CNRS-ANVAR), Intuilab, Odile Jacob, Per-timm, Temis, Vecsys ;{ Etablissements publics : CEA, CNRS, INA, ONERA ;{ Ecoles et universit�es : GET/ENST-INT, Paris VI (LIP6, LSTA), Paris VIII(LC&U), Paris IX Dauphine (CEREMADE), Paris XIII (LIPN), Paris-SudOrsay (LIMSI), Universit�e de Marne-la-Vall�ee (IGM), CNRS/LACAN.D'autres partenaires sont en instance d'int�egration : Canal+ HiTech, Hi-Store, LIRMM,SINEQUA.
1.3.4 Le sous-projet \Patrimoine Num�eris�e"L'ENST intervient principalement dans le sous-projet \Patrimoine Num�eris�e",pilot�e par l'INA, pour tout ce qui concerne l'acquisition, la description initiale,l'�edition et la publication de contenus audiovisuels. La contribution de l'ENST estr�epartie dans trois domaines : les outils d'analyse des s�equences vid�eos, la multimoda-lit�e voix-image et les outils de traitement de la bande audio. Ce dernier, auquel monstage est rattach�e, inclut les outils de pr�etraitement de la bande son, la s�eparationparole/musique ou encore la segmentation en �ev�enements sonores (parole, musique,applaudissements, etc.).
1.4 Etat de l'art

Le probl�eme de la segmentation audio est �a l'origine associ�e au traitement dela voix. Ainsi, d�es 1994, Hoyt et Wechsler [Hoyt and Wechsler, 1994] s'int�eressent �ala d�etection de voix humaine dans un 
ux audio, y compris en pr�esence d'un fondsonore, au moyen d'un classi�cateur binaire bas�e sur les fonctions �a base radiale. Demême la d�etection ou la reconnaissance de locuteur constituent quelques unes despremi�eres probl�ematiques li�ees �a la segmentation. Ainsi, [Sugiyama et al., 1993] pro-pose une approche non-supervis�ee pour la segmentation des locuteurs. N�eanmoins,l'analyse d'un 
ux radiophonique, qui constitue l'objectif principal de ce genre derecherches, n�ecessite une segmentation plus g�en�erale, permettant de distinguer lessegments de parole, non plus entre eux, mais parmi d'autres types de contenu so-nore comme la musique, la voix t�el�ephonique, la voix sur fond bruit�e... le syst�emede transcription de bulletins d'information radiophoniques HTK 1997 a ainsi larg-ment stimul�e la recherche aux Etats-Unis dans ce domaine [Woodland et al., 1998,Siegler et al., 1997]. Plus r�ecemment, en 2003, l'AFCP �etablit avec la campagneESTER un programme de recherche sur la transcription d'�emissions radiophoniquesfrancophones, qui comprend entre autres une tâche de segmentation parole/musique.Nous en suivons les consignes [Gravier et al., 2004] a�n de pouvoir comparer nos
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r�esultats �a ceux des autres laboratoires [Saunders, 1996] (cf section 5.3.2).
La segmentation n�ecessite une repr�esentation du signal plus proche de sa r�ealit�ephysique et perceptive que la forme d'onde. De nombreux descripteurs, associ�es �a despropri�et�es de natures tr�es di��erentes, ont �et�e d�e�nis ; beaucoup nous proviennent dutraitement de la voix. On retrouve par exemple les MFCC (Mel-Frequency CepstralCoe�cients), outil de base de l'analyse de la voix, dans la majorit�e des articles trai-tant de la segmentation parole/musique ([West and Cox, 2004, Kimber and Wilcox, 1996]).[Scheirer and Slaney, 1997] pr�esente une collection assez h�et�erog�ene de descripteurs(modulation �a 4Hz, moments spectraux, ZCR...) connus pour leur bonne aptitudedans la discrimination parole/musique. [Saunders, 1996] se focalise sur l'�elaborationd'un syst�eme temps-r�eel et exploite des descripteurs tr�es l�egers en terme de coût,bas�es sur le calcul du taux de passages par z�ero (ZCR - Zero Crossing Rate).L'�energie �a court terme est �egalement classiquement utilis�ee pour la d�etection desilence [Zhang and Kuo, 2001]. [Carey et al., 1999] compare l'e�cacit�e des descrip-teurs les plus courants pour la segmentation parole/musique.Certains articles se distinguent par leur proposition de nouveaux attributs, comme[Pinquier et al., 2002] qui introduit des descripteurs statistiques bas�es sur les r�esultatsd'une segmentation aveugle �ne. [El-Maleh et al., 2000] exploite des descripteursinstantan�es (estim�es sur une fenêtre de 20ms), permettant une discrimination pa-role/musique en temps r�eel, bas�es sur les LSF (Line Spectral Frequencies) et le ZCR.[Chou and Gu, 2001] d�e�nit le Coe�cient Harmonique, qui, bas�e �a la fois sur une�evaluation spectrale et temporelle de l'autocorr�elation, forme un syst�eme de d�ecisionrobuste, combin�e �a l'�energie de modulation �a 4 Hz. On retrouvera une liste quasiexhaustive des descripteurs employ�es pour l'indexation audio, �etablie par Peeters,dans [Peeters, 2004]. Notre stage se base sur les descripteurs employ�es par Essiddans le cadre de sa th�ese [Essid, 2005].
La plupart des syst�emes pr�esent�es exploitent les solutions classiques li�ees auxprobl�emes de classi�cation pour la tâche de segmentation ou de discrimination audio,des plus proches voisins (kNN - k Nearest Neighbour) [Lu et al., 2001a, Kimber and Wilcox, 1996]aux GMM (Gaussian Mixture Model), que l'on retrouve dans une �enorme majorit�edes publications [Scheirer and Slaney, 1997, Saunders, 1996], parfois suivis d'unephase de post-traitement servant au lissage des r�esultats [Chou and Gu, 2001] oud'un r�eseau de Markov cach�e (HMM - Hidden Markov Model) [Gravier et al., 2005].Les GMM sont bas�es sur l'approche Bay�esienne, qui consiste �a estimer la densit�e depropabilit�e des classes dans l'espace des vecteurs d'attributs. Les Machines �a Vec-teurs Supports (SVM - Support Vector Machines)[Burges, 1998] suivent au contraireune approche dite discriminative. La s�eparation entre deux classes est faite par unhyperplan de d�ecision apr�es projection dans un espace de dimension sup�erieure.Les SVMs sont employ�ees depuis peu dans de nombreuses tâches de classi�cation,comme la reconnaissance de visages [Osuna et al., 1997] ou r�ecemment la segmen-tation audio [Lu et al., 2001b]. Cette technique a d'ailleurs �egalement �et�e exploit�eepour la reconnaissance d'instruments de musique [Essid, 2005], et pr�esente de tr�esbonnes performances, compar�ees aux autres mod�eles de classi�cation.
Dans d'autres cas, la d�emarche consiste �a diviser le signal en segments loca-lement homog�enes, sans leur associer de classe. Cette simpli�cation du probl�eme
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permet d'utiliser des techniques di��erentes, g�en�eralement m�etriques. Ainsi, l'usagede distances probabilistes [Siegler et al., 1997, Zhou and Chellappa, 2006] permetde segmenter le signal en se basant sur une distance inter-trames. Ce crit�ere desimilarit�e entre trames peut �egalement être utilis�e pour regrouper des segmentsdans une même classe (de nature inconnue) soit en partant du r�esultat d'une ana-lyse supervis�ee [Kimber and Wilcox, 1996], soit �a partir de segments arbitraires[Kemp et al., 2000]. D'autres crit�eres bas�es sur la th�eorie de l'Information, commele crit�ere d'information bay�esienne (BIC - Bayesian Information Criterion), four-nissent sur des donn�ees gaussiennes des r�esultats plus robustes que les distancesprobabilistes classiques [Chen and Gopalakrishnan, 1998], et ont �et�e test�es sur lasegmentation de 
ux audio [Zhou and Hansen, 2000]. [Gillet and Richard, 2006] ex-ploite ces techniques pour l'�etude de la corr�elation entre segmentations audio et videosur un clip musical, ainsi que certains algorithmes de segmentation aveugle bas�essur les SVMs [Loosli et al., 2005, Desobry et al., 2005], dont la pertinence pour lad�etection de nouveaut�e a �et�e montr�ee [Sch�olkopf et al., 1999].
1.5 Objet du stage

Notre travail se distingue par l'application de Machines �a Vecteurs Supports,combin�ees �a des algorithmes de s�election automatique d'attributs, pour le probl�emede la segmentation parole/musique dans un 
ux audio. Les SVMs ont �et�e exploit�eespour des tâches similaires, comme la reconnaissance d'instruments de musique [Essid, 2005],mais la seule application que nous avons constat�e pour la segmentation audio [Lu et al., 2001b]reste sommaire car elle exploite un petits nombre d'attributs et ne fournit de r�esultatsque sur une base propre au laboratoire qui ne permet malheureusement pas d'env�eri�er la pertinence. Nous esp�erons ainsi, en nous basant sur la campagne franco-phone ESTER [Gravier et al., 2004], fournir des r�esultats plus objectifs, que nouspourrons comparer �a ceux obtenus par les autres laboratoires engag�es dans le pro-gramme [Calm�es et al., 2005, Sche�er et al., 2005, Gravier et al., 2005].
En outre, constatant l'e�cacit�e des approches non-supervis�ees pour la segmen-tation audio, nous avons �etudi�e l'apport compl�ementaire de ce type d'approches surles r�esultats de la classi�cation par SVM. Cette �etude permet la mise en �evidence dela tr�es bonne pr�ecision temporelle sur les fronti�eres des segments, obtenue par desalgorithmes bas�es sur la d�etection de nouveaut�e.

1.6 Organisation du rapport
On commencera par pr�esenter au chapitre 2 l'architecture globale du syst�eme misen place. On traitera ensuite au chapitre 3 de l'extraction des descripteurs fournissantune repr�esentation ad�equate du signal ainsi que de la s�election des plus ad�equatspour la classi�cation, parmi un panel tr�es large de descripteurs. Les principes de laclassi�cation, et plus particuli�erement des Machines �a Vecteurs Supports, ainsi quedes diverses approches non-supervis�ees exploit�ees dans ce stage, seront pr�esent�es auchapitre 4. Nous exposerons ensuite notre travail dans le chapitre 5, en pr�esentant lescorpus utilis�es, le protocole exp�erimental, ainsi que les r�esultats obtenus par notresyst�eme.
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Chapitre 2
Architecture du syst�eme

Ce chapitre donne une vue d'ensemble du syst�eme utilis�e durant ce stage. Lecode, �ecrit en matlab, est bas�e sur le programme d�evelopp�e par Slim Essid pour sontravail de th�ese [Essid, 2005]. N�eanmoins, a�n d'adapter ce dernier �a nos besoins,de l'optimiser et d'en corriger certaines erreurs, le code a �et�e largement remani�eet complet�e durant la dur�ee de ce stage. La partie concernant la segmentation parm�ethodes non-supervis�ees (pr�esent�ee section 4.2) provient du travail d'Olivier Gilletsur l'�etude de la corr�elation entre la segmentation des m�edias visuels et sonores dansdes clips musicaux [Gillet and Richard, 2006].

Fig. 2.1 { Architecture globale du syst�eme d�evelopp�e et exploit�e dans le cadre de cette�etude sur la segmentation de 
ux audio. Une r�ef�erence indique, pour chaque unit�e detraitement, la section relative dans ce rapport.
12



Les extraits audio des bases d'apprentissage et de test sont extraits de corpuspublics pr�esent�es section 5.1. Apr�es pr�e-traitement et d�ecoupage en trames courtes,la d�etection de trames silencieuses permet de d�e�nir le d�ecoupage en trames longues(section 3.1). Une large collection de descripteurs, pr�esent�ee section 3.2, est calcul�eesur les trames courtes ou longues. Nous expliquerons section 3.3 que les descripteurssur trames courtes sont ramen�es �a la repr�esentation de trames longues par le calculdes moyennes et variances sur ces derni�eres.
Les descripteurs sont alors class�es d'apr�es leur aptitude �a s�eparer les classes choi-sies. Les algorithmes de s�election automatique exploit�es dans ce stage sont pr�esent�essection 3.5. On choisit par la suite de ne retenir que les d premiers descripteursde ce classement ; la dimension d devra constituer un compromis acceptable entreperformances et complexit�e r�eduite.
Les vecteurs d'attributs ainsi constitu�es pour chacune des trames de la base d'ap-prentissage, serviront au calcul des param�etres optimaux des machines �a vecteurssupports, dont les fondements th�eoriques sont pr�esent�es section 4.1.2. C'est avec cesclassi�cateurs param�etr�es que l'on estimera ensuite la d�ecision prise pour chacunedes trames de la base de test (ou de d�eveloppement, dans le cas d'une seconde phased'optimisation).
On exploite par la suite la s�equence de ces r�esultats sur trames pour en d�eduireles fronti�eres entre segments caract�eris�es par une classe unique. On peut �egalementintroduire une phase de post-traitement interm�ediaire permettant de lisser ou decorriger les r�esultats bruts obtenus par le classi�cateur. Nous avons d'abord exploit�eun /emphlissage basique qui consiste �a d�etecter les trames isol�ees (outliers, dontla classe di��ere des deux trames voisines) et �a en remplacer la classe par celle destrames voisines. N�eanmoins, nous verrons que les techniques de segmentation non-supervis�ee (pr�esent�ees section 4.2), bas�ees sur la d�etection de nouveaut�e, am�eliorentsensiblement les r�esultats de notre syst�eme en utilisant une approche hybride (cfsection 4.3) qui permet de corriger les r�esultats de classi�cation.
En�n, �a partir des bordures de segments reconnues, on d�eduit les �ev�enementspermettant l'�evaluation objective des performances du syst�eme par le biais d'unoutil d�evelopp�e pour la campagne d'�evaluation ESTER. La campagne ESTER, eten particulier son corpus et son protocole d'�evaluation, sont pr�esent�es section 5.1.1.Le r�esultat �nal est une F-mesure, d�e�nie pour la campagne ESTER, que nouspouvons ainsi comparer aux r�esultats des autres laboratoires participants.
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Chapitre 3
Extraction et s�election des
descripteurs

Le signal audio est exploit�e, apr�es pr�etraitement, sous la forme d'une s�equence detrames chevauchantes de dur�ee relativement courtes, a�n de traduire les propri�et�eslocales du signal. La classi�cation s'e�ectue par la prise d'une d�ecision sur chacunede ces trames. Ces derni�eres sont repr�esent�ees par une collection de descripteurs dediverses familles cens�es apporter l'information la plus pertinente pour la s�eparationdes classes choisies. On peut par la suite r�eduire le nombre de ces descripteurs �a l'aided'algorithmes de s�election d'attributs qui permettent d'estimer les descripteurs lesplus aptes �a s�eparer les classes prises en compte.Apr�es avoir d�etaill�e le traitement pr�ealable des donn�ees audio et leur d�ecoupageen une s�equence de trames, nous �enum�ererons les descripteurs mis en jeu dans notreexp�erience, pour �nalement pr�esenter les algorithmes de s�election d'attributs utilis�esdans ce stage.
3.1 Exploitation des donn�ees audio
3.1.1 Pr�etraitementLes donn�ees audio exploit�es sont �echantillonn�es �a 16 kHz, sur 16 bits mono, sousla forme de �chier audio non-compress�es au format wav. On repr�esente la s�equencedes �echantillons par un signal s(n), o�u n est le temps discr�etis�e.Le signal s(n) est tout d'abord normalis�e, a�n de limiter l'e�et des conditionsd'enregistrement variables sur la classi�cation. Le signal est centr�e (soustraction desa moyenne) et divis�e par son maximum absolu (pour obtenir un signal compris dansl'intervalle [�1; 1]).

~s(n) = ŝ(n)maxn j~s(n)j o�u ŝ = s(n)� 1L
L�1X
n=0 s(n)

3.1.2 Fenêtres d'analyse temporelleA�n de donner une repr�esentation localement homog�ene du signal nous le divi-sons en une s�equence de fenêtres chevauchantes. La largeur (dur�ee) de ces fenêtresdoit constituer un compromis entre les pr�ecisions temporelles et fr�equentielles, conform�ement
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au principe d'Heisenberg qui pr�ecise que le produit des dispersions d'�energie tempo-relle et fr�equentielle est born�e inf�erieurement. Nous avons opt�e pour une fenêtre de512 �echantillons, soit 32ms �a 16kHz, dur�ee de stationnarit�e locale d'un signal audio.Les fenêtres se recouvrent �a 50% (soit un pas d'avancement de 16ms entre chaquefenêtre). Ces fenêtres sont appel�ees par la suite trames courtes. Aucune pond�eration(de type Hamming...) n'est appliqu�ee sur la fenêtre pour le calcul des descripteurstemporels.Certains descripteurs d�ecrivent des ph�enom�enes de dur�ee plus longue que celle destationnarit�e, et sont donc calcul�es sur des trames longues. De même, l'int�egrationdes descripteurs en descripteurs de plus haut niveau (moyenne, variance...) se faitsur des trames longues. Elles sont �x�ees �a 2s dans le cadre de ce stage, avec unrecouvrement de 50% (soit un pas d'une seconde). La dur�ee de ces fenêtres est sujette�a discussion, car encore une fois elle est le fruit d'un compromis, entre pr�ecisiontemporelle et justesse des descripteurs.D'autres descripteurs se basent sur le spectre et non sur le signal lui-même.On calcule pour cela la puissance spectrale par FFT (Fast Fourier Transform)sur chaque trame apr�es application d'une fenêtre de pond�eration de Hamming.Ceci correspond au calcul d'une Transform�ee de Fourier �a Court Terme (TFCT)d�e�nie par Nawab et Quatieri. N�eanmoins cette transform�ee pr�esente une r�esolutionfr�equentielle constante (de 31.25 Hz), qui n'est pas forc�ement adapt�ee �a la repr�esentationde signaux musicaux, o�u l'on pr�ef�ererait une meilleure r�esolution en basses fr�equences.C'est ce qui motive le recours �a une transform�ee �a r�esolution variable, dite �a facteurde qualit�e Q constant, o�u Q = f�f , o�u f repr�esente la fr�equence. L'usage d'une tellerepr�esentation sera abord�e dans la pr�esentation des descripteurs.
3.1.3 Trames silencieusesPour �nir, un algorithme de d�etection de trames silencieuses est appliqu�e sur las�equence des trames courtes a�n de limiter l'analyse aux trames pertinentes pourla classi�cation. Nous utilisons ici un algorithme tr�es simple, qui montre une bonnee�cacit�e sur les signaux non bruit�es (comme c'est le cas pour les corpus utilis�es).La d�ecision de silence se base sur les crit�eres heuristiques suivants :{ si l'amplitude maximale sur la fenêtre (en valeur absolue) est 30dB en dessousdu maximum global sur le signal{ si la fenêtre pr�esente une valeur d'amplitude constanteOn parcourt ensuite la s�equence des trames non-silencieuses pour d�eduire lespositions (index de trame courte) des trames longues en se basant sur les crit�eressuivants :{ chaque trame longue d�ebute sur une trame courte non silencieuse, ce a�nd'am�eliorer la pr�ecision lors de la d�etermination des limites de segments{ un nombre minimum de 60 trames courtes chevauchantes (correspondant aupas d'une seconde entre trames longues) s�epare chaque trame longue de lapr�ec�edente{ une trame longue contient un taux minimum (�x�e �a 40%) de trames non si-lencieusesOn obtient ainsi des mini-s�equences de trames longues adjacentes s�epar�ees par desplages de silence. C'est sur ces trames que sera e�ectu�ee la recherche des limites desegments, ce qui signi�e que l'on perd un peu en pr�ecision temporelle.
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3.2 Descripteurs
Les descripteurs que nous utilisons ont �et�e r�ecup�er�es ou impl�ement�es par Essiddans le cadre de sa th�ese sur la reconnaissance d'instruments de musique ([Essid, 2005]).On trouvera �egalement une liste d�etaill�ee et relativement exhaustive des descrip-teurs couramment employ�es en indexation audio dans [Peeters, 2004]. Essid exploite�egalement des attributs bas�es sur la th�eorie des ondelettes, mais nous avons pr�ef�er�ene pas les utiliser, en raison d'un temps de calcul trop �elev�e. Nous utilisons in-di��eremment les termes descripteur ou attribut dans la suite de ce rapport.

3.2.1 Descripteurs cepstrauxLes coe�cients cepstraux sont les attributs les plus largement utilis�es dans le trai-tement de la voix. Le cepstre se base sur une mod�elisation source-�ltre du signal, quid�ecoule de la structure propre de l'instrument vocal. Sa forme r�eelle s'obtient commela transform�ee de Fourier inverse du logarithme du spectre d'amplitude jX(k)j. Sil'on exprime le signal comme le produit de convolution d'une source g(n) (glottique)par un �ltre h(n) (r�esonateurs), il est montr�e que les coe�cients ceptraux corres-pondant aux basses qu�efrences repr�esentent la contribution du �ltre, ce qui expliquele succ�es de ce descripteur pour di��erentes tâches li�ees au traitement de la voix. Denombreuses sources sonores musicales (y compris la majorit�e des instruments) ner�epondent pourtant pas �a ce mod�ele, mais la repr�esentation cepstrale reste tout �afait pertinente pour la discrimination parole/musique.
Mel-Frequency Cepstral Coe�cients Les MFCC s'obtiennent en consid�erant,pour le calcul du cepstre, une repr�esentation fr�equentielle selon une �echelle precep-tive (�echelle des fr�equences Mel). Les coe�cients sont calcul�es en utilisant un bancde �ltres triangulaires MEL sur lesquels est appliqu�ee une transform�ee en cosinusdiscr�ete inverse (type II) du logarithme du spectre.Nous utilisons deux bancs de �ltres, compos�es respectivement de 30 et 11 bandesMEL s'�etalant jusqu'�a 16kHz. Sont �egalement calcul�ees les d�eriv�ees temporellespremi�eres et secondes de ces coe�cients, en utilisant une approximation polynômiale�a l'ordre 2 de la trajectoire spectrale.
Coe�ents cepstraux �a partir de la CQT Brown propose de remplacer, dansle calcul du cepstre, le spectre Mel par un spectre CQT (Constant Q Transform)bas�e sur une gamme musicale temp�er�ee [Brown, 1999]. Quatre repr�esentations ceps-trales sont ainsi calcul�ees en utilisant des r�esolutions d'une octave, d'une quinte(demi-octave), d'une tierce majeure (tiers d'octave) et d'une tierce mineure (quartd'octave). En consid�erant une limite inf�erieure en fr�equence de 27.1 Hz (note la plusbasse du piano), nous pouvons calculer 9 coe�cients pour la r�esolution d'une octave,et nous gardons les 10 premiers pour les autres r�esolutions. Sont �egalement calcul�eesles d�eriv�ees temporelles premi�eres et secondes de ces coe�cients.
3.2.2 Descripteurs spectraux
Moments spectraux Les moments spectraux permettent de repr�esenter di��erentescaract�eristiques de la forme spectrale. Soit ak l'amplitude de la composante spectrale
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de fr�equence fk = kN , on d�e�nit les descripteurs suivants �a partir des moments �id�e�nis par :
�i = PK�1k=0 (fk)iakPK�1k=0 ak{ centro��de spectral : Sc = �1d�ecrit le centre de gravit�e du spectre, qui caract�erise la brillance du son{ largeur spectrale : Sw =p�2 � �21d�ecrit l'�etendue du spectre autour de son centro��de{ assym�etrie spectrale : Sa = 2(�1)3�3�1�2+�3S3wrepr�esente la sym�etrie du spectre autour de son centro��de{ platitude spectrale : Sk = �3�41+6�1�2�4�1�3+�4S4w � 3est d'autant plus grande que le spectre est "piqu�e" autour de son centro��deSont �egalement calcul�ees leurs d�eriv�ees temporelles premi�eres et secondaires.

Alternatives �a la platitude spectrale On peut �egalement exploiter le rapportentre la moyenne g�eom�etrique et la moyenne arithm�etique de l'amplitude spectrale,d�esign�e par Amplitude Spectral Flatness (ASF) dans la panoplie de descripteurs bas-niveau du standard MPEG-7.
Le facteur de crête spectrale (SCF - Spectral Crest Factor) [Peeters, 2004] est�egalement un bon descripteur pour repr�esenter la platitude spectrale. Il est d�e�nicomme le rapport entre la valeur maximale et la moyenne du spectre d'amplitude.

Coe�cients LPC (Linear Prediction Coding) Nous e�ectuons une analyse Auto-Regressive (AR) �a l'ordre 2 du signal, pour utiliser les deux coe�cients (apr�es laconstante 1) du �ltre AR obtenu comme attributs a�n de d�ecrire de fa�con grossi�erel'enveloppe spectrale du signal (l'assimilation de la r�eponse fr�equentielle du �ltre �al'enveloppe spectrale est suppos�ee).
Pente spectrale : La pente spectrale est obtenue au moyen d'une regressionlin�eaire du spectre d'amplitude [Peeters, 2004]. Elle permet de mesurer le taux ded�ecroissance spectrale.

Ss = KPKk=1 fkak �PKk=1 fkPKk=1 ak
KPKk=1 f 2k � �PKk=1 ak�2

D�ecroissance spectrale : Sd = 1PK
k=2 ak PKk=2 ak�a1k�1 , donn�ee par [Peeters, 2004].

Flux spectral : d�e�ni dans [Scheirer and Slaney, 1997], il permet de caract�eriserla vitesse de variation du pro�l spectral par le calcul d'une corr�elation normalis�eeentre spectres correspondant �a des fenêtres d'analyse successives.
Sv = 1� PKk=1 ak(t� 1)ak(t)qPKk=1 ak(t� 1)2qPKk=1 ak(t)2

17



Fr�equence de coupure : d�e�nie comme la fr�equence en dessous de laquelle 99%de l'�energie spectrale est contenue dans le spectre.
Irr�egularit�e spectrale : Si = X(k + 1)�X(k), pour 0 � k � 20permet de repr�esenter les relations entre les partiels d'un son musical. Nous adop-tons l'approche de Brown qui ne demande pas une �etape d'estimation des partiels.L'irr�egularit�e Si est calcul�ee comme la d�eriv�ee fr�equentielle du module de la CQTX(k) du signal (calcul�ee avec une r�esolution d'une tierce).
Intensit�es de sous-bandes en octave Essid propose �egalement un nouveau des-cripteur dont l'id�ee est de capturer de fa�con sommaire la distribution de puissancedes di��erentes harmoniques du son, sans avoir recours �a une �etape de d�etection defr�equences fondamentales. Il s'agit seulement de repr�esenter la structure spectraledes sons intrumentaux, sans s'int�eresser aux partiels �eventuellement pr�esents danscelle-ci. Ainsi, un banc de �ltres en octaves, de r�eponses fr�equentielles triangulaires,permet de repr�esenter les particularit�es des distributions spectrales de chaque ins-trument. Sont calcul�ees la log-�energie de chaque sous-bande (OBSI - Octave BandSignal Intensities) ainsi que le logarithme du rapport d'�energie des couples de sous-bandes voisines (OBSIR - Octave Band Signal Intensities Ratios).
3.2.3 Descripteurs temporels
Taux de passage par z�ero (Zero Crossing Rate) Il s'agit d'une mesure de lafr�equence de passage de la forme d'onde temporelle par l'axe d'amplitude nulle[Kedem, 1986]. Le taux de passage par z�ero permet de discriminer les signaux bruit�es(valeurs ZCR �elev�ees) des signaux non bruit�es (faibles valeurs ZCR). Le ZCR permetainsi de distinguer les vois�es des sons non-vois�es, il est donc utile dans la discrimi-nation parole/musique [Scheirer and Slaney, 1997, Saunders, 1996]. Nous calculonsce descripteur sur les fenêtres d'analyse longues et courtes.
Moments statistiques temporels Nous calculons les descripteurs suivants de fa�consimilaire �a celle utilis�ee pour le calcul des moments spectraux sur les fenêtres courtes,longues, ainsi que sur les enveloppes d'amplitude (sur fenêtres longues). Les d�eriv�eestemporelles premi�eres et secondaires sont �egalement calcul�ees.
Coe�cients d'Autocorrelation (AC) Ce descripteur est obtenu en gardant les49 premiers coe�cients de la tranform�ee de Fourier inverse du p�eriodogramme dusignal (approximant sa densit�e spectrale de puissance). Il peut être vu comme unerepr�esentation de l'enveloppe spectrale.
Modulation d'Amplitude (AM) L'intervalle de fr�equences 4{8Hz est g�en�eralementtr�es caract�eristique de la voix car on y observe un pic li�e au d�ebit syllabique moyen ;le tr�emolo est �egalement caract�eris�e par cet intervalle, tandis que des mesures ef-fectu�ees dans l'intervalle 10{40Hz permettent de d�ecrire la granularit�e (ou rugosit�e)des sons. Nous calculons ainsi sur chacun des deux intervalles :{ La fr�equence AM : la fr�equence du pic d'amplitude maximale dans l'inter-valle
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{ L'amplitude AM : la di��erence entre l'amplitude maximale sur l'intervalleet l'amplitude moyenne sur la totalit�e du spectre{ L'amplitude AM heuristique : la di��erence entre l'amplitude maximaleet l'amplitude moyenne sur l'intervalle
3.2.4 Descripteurs perceptuels
Loudness sp�eci�que relative La loudness sp�eci�que (mesure d'intensit�e sonoreperceptive) est d�e�nie dans la bande critique bc par L(bc) = E(bc)0:23 o�u E(bc) estl'�energie du signal dans la bande bc. Nous mesurons la loudness sp�eci�que relative :Ld(bc) = L(bc)LT , o�u LT =Pbc L(bc) est la loudness totale, ce qui permet de rendre ledescripteur ind�ependant des conditions d'enregistrement.
Pr�ecision (Sharpness) Sh = 0:11P

bc bc g(bc)Ld(bc)LTLa pr�ecision repr�esente une version perceptuelle du centro��de spectral calcul�ee �a par-tir de la loudness sp�eci�que selon [Peeters, 2004]. Ici g(bc) repr�esente une correctionperceptuelle exponentielle qui att�enue l'e�et des bandes larges.
Largeur perceptuelle (Spread) Sp = �LT�maxbc Ld(bc)LT

�2
Il s'agit d'une mesure de l'�ecart entre la loudness sp�eci�que maximale et la loudnesstotale.

Nous calculons en outre pour ces descripteurs perceptuels les d�eriv�ees temporellespremi�ere et seconde qui permettent de prendre en compte leur �evolution temporelle.
3.3 Int�egration

La valeur de certains attributs, �a court ou long terme, est parfois d�enu�ee de toutepertinence car sujette �a d'importantes variations elles même porteuses d'informa-tions. Ainsi, par exemple, [West and Cox, 2004] introduit des attributs d�ecrivant lecontraste spectral, mais ne prend en consid�eration que les estimations de varianceet de moyenne sur une fenêtre d'une seconde. De même, Saunders, qui d�e�nit dans[Saunders, 1996] un syst�eme de segmentation l�eger en temps de calcul, utilise denombreux attributs d�eriv�es du ZCR tels que sa moyenne sur 2.4s, la d�eviation stan-dard de sa d�eriv�ee... Pinquier �egalement, dans [Pinquier et al., 2002] et [Pinquier, 2004],se base exclusivement sur des descripteurs d�eduit d'attributs rudimentaires court-terme (nombre de segments sur 1s apr�es une segmentation aveugle �ne, variation dela modulation d'entropie sur 1s...).
Nous avons d�ecid�e, en cons�equence, de calculer les moyennes et variances desdescripteurs court-terme (calcul�es sur trames courtes) sur la dur�ee d'une fenêtrelongue, soit 2 secondes. Ces valeurs constituent de nouveaux attributs long-terme(calcul�es sur trames longues) que l'on a �nalement choisi de substituer aux attributscourt-terme pour deux raisons : d'une part, la mise en concurrence d'attributs long-terme et court-terme parasite les algorithmes de s�election puisque la r�ep�etition desattributs long-terme sur les fenêtres courtes provoque une ph�enom�ene d'accumula-tion d'exemples de même valeur qui introduit un biais important et favorise ainsi
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les attributs long-terme (constat�e en pratique). La seconde raison est une simpleconsid�eration de complexit�e et de temps de calcul : en ne gardant que les attributslong-terme, on divise par 60 (dans notre cas) le nombre d'observations, ce qui estindispensable durant la phase de s�election d'attributs, et largement appr�eciable du-rant l'apprentissage des SVM.
On a �egalement tent�e d'introduire les valeurs minimales et maximales sur la dur�eed'une fenêtre longue, mais celles-ci n'apportent pas un gain notoire par rapport auxvaleurs de moyenne et de variance (alors qu'elles doublent la taille des donn�ees).Une des perpectives de ce projet est �egalement le compl�ement de ces attributs parles coe�cients d'un mod�ele auto-r�egressif permettant de synth�etiser la covarianced'un groupe d'attributs. N�eanmoins, cet aspect sort pour l'instant du cadre de notrestage et n'a pas encore fait l'objet d'une �etude approfondie.

3.4 Normalisation
Les valeurs des attributs sont issues de descripteurs de natures physiques di��erentes,pr�esentant souvent des dynamiques tr�es h�et�erog�enes. Ainsi des attributs poss�edantdes valeurs plus grandes risquent d'avoir une in
uence plus importante sur le com-portement des di��erents traitements �a suivre, même si cela ne re
�ete pas forc�ementleur pertinence pour les tâches en question.
A cet e�et, il est classiquement fait appel �a des techniques de normalisationpermettant d'uniformiser les dynamiques des di��erentes variables. La normalisationchoisie pour ce stage est la plus classique ; elle est r�ealis�ee de fa�con lin�eaire enexploitant les estimations empiriques des moyennes et des variances des attributs.Par exemple, du j-�eme attribut calcul�e sur l exemples, on estime :

�j = 1l
lX

k=1 xk;j et �2j = 1l � 1
lX

k=1(xk;j � �j)2:
La normalisation en question consiste ainsi �a substituer �a l'attribut xk;j la valeursuivante : x̂k;j = xk;j � �j�jce qui a pour e�et d'assurer que les attributs normalis�es poss�edent une moyennenulle et une variance unitaire. Les valeurs de moyenne et variance sont calcul�ees surl'ensemble des valeurs de la base d'apprentissage de chaque descripteur.
3.5 S�election des attributs

La s�election automatique d'attributs est une probl�ematique assez r�ecente quisuscite depuis une dizaine d'ann�ees un int�erêt croissant dans la communaut�e del'apprentissage arti�ciel. Elle permet de ne plus avoir �a choisir un ensemble restreintde descripteurs qui semblent adapt�es �a un probl�eme particulier mais de s�electionnerautomatique ces derniers au sein d'une collection parfois tr�es vaste (plusieurs milliers
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de descripteurs par exemple dans le domaine de la bioinformatique), en fonction deleur pertinence. La r�eduction de la dimension de l'espace de travail est essentiellepuisqu'elle o�re un gain consid�erable en temps de calcul et en m�emoire (pouvantmême être essentiel), et permet en outre d'am�eliorer les performances du classi-�cateur face �a des donn�ees inconnues en r�eduisant au mieux les ph�enom�enes desur-apprentissage. On esp�ere ainsi, en s�electionnant un panel restreint d'attributs,d�ebruiter le contenu de la base de descripteurs.
Bien �evidemment se pose la question de d�e�nir la pertinence : dans le cadred'un probl�eme de classi�cation, parle-t-on d'une aptitude �a s�eparer les exemplesdes di��erentes classes, �a les repr�esenter le plus synth�etiquement possible, ou encorede l'in
uence sur les performances du classi�cateur ? Le troisi�eme cas est bien sûrid�ealiste car il est impossible d'�etablir un lien analytique entre la seule donn�ee desattributs et l'e�cacit�e de la reconnaissance. N�eanmoins des solutions existent, bas�eessur la r�epartition des classes dans l'espace des attributs, que nous pr�esentons icisuccintement.

3.5.1 PrincipePeeters distingue dans [Peeters and Rodet, 2003] trois sortes d'algorithmes des�election de descripteurs (que nous nommerons FSA par la suite, pour Feature Se-lection Algorithm) :Embarqu�es : o�u le FSA est partie int�egrante du processus de classi�cationEnveloppeurs : o�u le FSA exploite les r�esultats de la classi�cationFiltres : le FSA pr�ec�ede la classi�cation et en est ind�ependantNous nous int�eressons au cas de deux algorithmes �ltres qui pr�esentent l'avantaged'une impl�ementation plus simple puisqu'elle permet de s�electionner les attributsind�ependamment de la phase de classi�cation.
La s�election des descripteurs implique le choix d'un crit�ere, ce qui est loin d'êtreun probl�eme trivial dans le cas d'une s�election de type �ltre. [Molina et al., 2002]aborde en d�etail la question de l'�evaluation compar�ee de di��erents algorithmes des�election d'attributs par rapport �a un crit�ere de pertinence d�e�ni formellement.N�eanmoins les deux algorithmes que nous exploitons sont bas�es sur des consid�erationsassez intuitives concernant la s�eparation des classes.

3.5.2 Algorithme de FisherL'algorithme de Fisher, s'inspire de l'Analyse Lin�eaire Discriminante (ALD)�egalement appel�ee Analyse Discriminante de Fisher ([Duda et al., 2001]), qui per-met de d�eterminer les directions utiles �a une bonne discrimination des classes.
L'ALD se base sur la d�etermination de la meilleure projection lin�eaire des exemples�a s�eparer (que l'on �evalue comme un simple produit scalaire wtx). On cherche �a cete�et la direction w de la droite qui s�epare au mieux les exemples des deux classes.
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Cette condition est r�ealis�ee en maximisant le rapport
r(w) = j~�1 � ~�2j2~�21 � ~�22appel�e discriminant de Fisher, o�u �q et �2q sont respectivement la moyenne et lavariance empiriques des projections sur w des exemples de la classe q (q = 1 ou 2).Cela revient �a maximiser le rapport entre la dispersion inter-classes et la dispersionintra-classe.En pratique l'algorithme de s�election que nous utilisons est plus simple car il neconsiste plus �a �evaluer la direction optimale d'un axe de projection mais simplementle descripteur dont les valeurs s�eparent au mieux les classes. La valeur du descripteurconstitue donc la projection sur l'axe du descripteur. On cherchera donc le descrip-teur qui minimise le discriminant de Fisher moyenn�e sur l'ensemble des classes duprobl�eme.

3.5.3 IRMFSPCet algorithme a �et�e propos�e et utilis�e avec succ�es pour la reconnaissance au-tomatique des instruments de musique dans [Peeters and Rodet, 2003]. Le principeest �egalement inspir�e de l'ALD, mais la s�election se fait par it�erations, en cherchantle descripteur optimal sur l'espace orthogonal �a celui d�e�ni par les descripteurs d�ej�as�electionn�es. On entend par optimal le descripteur qui maximise le rapport de ladispersion inter-classes (Bk) sur la dispersion intra-classe (Rk) :
rk = BkRk = PQq=1 lql k�k;q � �kkPQq=1 � 1lq Plqiq=1kxk;iq � �k;qk�

o�u Q est le nombre de classes, lq le nombre d'exemples d'apprentissage de la classeq, l = PQq=1 lq le nombre total d'exemples et k le nombre d'attributs s�electionn�es(ou le nombre d'it�erations). Les xk;iq sont les vecteurs des attributs s�electionn�es �al'it�eration k pour la classe q, �k;q la moyenne sur ces vecteurs et �k la moyenne surtous les vecteurs �a l'it�eration k.L'orthogonalisation permet d'introduire une contrainte de non-redondance desattributs s�electionn�es, qui vient corriger ce d�efaut de l'algorithme de Fisher. N�eanmoinson doit être attentif au nombre d'attributs s�electionn�es car cette contrainte d'ortho-gonalisation peut conduire l'algorithme �a s�electionner des attributs non pertinentsqui bruitent les �etapes suivantes.
3.5.4 S�election binaireEssid introduit �egalement [Essid, 2005] le principe de la s�election binaire quiconsiste simplement �a op�erer une s�election ind�ependante pour chaque probl�eme bi-classes et non une s�election unique sur le crit�ere de la s�eparation optimale de l'en-semble des classes.

Ainsi on extrait pour chaque paire de classes une liste de descripteurs adapt�ee�a la s�eparation des deux classes. Cette approche est justi��ee ici car les Machines �aVecteurs Supports (voir section 4.1.2 sur les SVMs) exploit�ees pour la classi�cation
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sont �egalement bas�ees sur une s�eparation bi-classe, ce qui permet ainsi d'adapter aumieux les descripteurs de chaque s�eparateur. On esp�ere ainsi obtenir un gain en termede performances. En outre, on exploite dans notre probl�eme uniquement 3 classes :parole (not�ee SP pour speech), musique (not�ee MU pour music), et parole sur fondmusical (not�ee MIX pour mixed), si bien que le nombre de paires est su�sammentlimit�e pour que cette approche reste r�ealiste. N�eanmoins, pour un nombre de classesplus grand on prendra garde au fait que la complexit�e est quadratique (Q(Q�1)2 pairespour Q classes).
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Chapitre 4
Th�eories pour la segmentation
audio
4.1 Classi�cation par Machines �a Vecteurs Supports
4.1.1 Principe de la classi�cation supervis�eeLa classi�cation supervis�ee concerne le cas o�u les donn�ees d'entr�ee sont organis�eesen Q classes f
qg(1�q�Q) connues d'avance. Elle peut être g�en�erative ou discrimina-tive.

L'approche g�en�erative, assez courante, consiste �a d�eduire des observations d'ap-prentissage une estimation empirique de la densit�e de probabilit�e �a post�eriori P (
qjx)�a partir des donn�ees suppos�ees connues des densit�es de probabilit�es conditionnellesp(xj
q), d�ecrivant la distribution des vecteurs d'attributs x relative �a la classes 
q,et des probabilit�es �a priori P (
q) de chaque classe 
q.La r�egle de d�ecision bayesienne associe x �a la classe 
q0 si et seulement si :
q0 = arg max1�q�QP (
qjx)

on parle alors de d�ecision au sens duMaximum A Post�eriori (MAP), qui garantie uneprobabilit�e d'erreur minimale �etant donn�ee l'observation x. N�eanmoins le probl�emequi se pose est que les densit�es de probabilit�es conditionnelles et les probabilit�es �apriori sont inconnues et estim�ees �a partir des exemples d'apprentissage, souvent �ala suite de certaines hypoth�eses sur la structure de ces fonctions (par exemple unesomme de gaussiennes pour la classi�cation par GMM, Gaussian Mixture Model).
L'approche discriminatives ne se base pas sur l'estimation de la densit�e de proba-bilit�e des classes. Elle consiste �a estimer la surface de d�ecision entre leurs domainesdans l'espace des observations. Cette surface est repr�esent�ee par une fonction de dis-crimination qui associe �a une observation x une valeur f(x), seuill�ee pour d�eterminerla classe estim�ee.Ainsi dans le cas le plus simple de la discrimination lin�eaire, la fonction est unecombinaison lin�eaire des composantes de x que l'on peut exprimer comme suit :

f(x) = wTx+ w0
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o�u w, le vecteur poids, repr�esente la normale de l'hyperplan de d�ecision d�e�ni parl'�egalit�e f(x) = 0. Cet hyperplan s�epare l'espace en deux parties, l'une associant laclasse q1 aux cas f(x) > 0, l'autre associant la classe q2 aux cas f(x) < 0.En exploitant des fonctions de discrimination non lin�eaires, on peut �etendre la familledes surfaces de d�ecision �a des surfaces courbes et �eventuellement non connexes. Lath�eorie des Machines �a Vecteurs Supports, que nous pr�esentons dans ce chapitre, sebase sur l'approche discriminative.
4.1.2 Principe des Machines �a Vecteurs Supports (SVM)
SVM lin�eairesLes Machines �a Vecteurs Supports sont de puissants classi�cateurs qui ont prouv�eleur e�cacit�e pour diverses tâches de classi�cation parmi lesquelle l'identi�cation delocuteur, la reconnaissance de caract�eres [Sch�olkopf et al., 1999], la reconnaissancede visages [Osuna et al., 1997] et r�ecemment la reconnaissance des instruments demusique [Essid et al., 2006, Essid, 2005].Il s'agit, �a partir d'exemples f(x1; y1); : : : ; (xl; yl)g dans R�f�1;+1g, de d�eterminerl'hyperplan optimal :

Hw0;b0 : w0 � x+ b0 = 0 w0 2 Rd; b0 2 Rqui maximise la distance �a l'hyperplan des exemples les plus proches. C'est �a diresolution de
max

w2Rd;b2Rminx;i fkx� xik ;x 2 Rd;w � x+ b = 0g avec i = 1; : : : ; l
en supposant que les donn�ees sont lin�eairement s�eparables, on peut contraindrechaque exemple xi �a satisfaire les conditions :

yi(w � xi + b)� 1 � 0 8i (4.1)
Etant donn�e que la surface de d�ecision reste inchang�ee si l'on factorise w et b parune même constante, on peut supprimer cette redondance et associer chaque surfacede d�ecision �a un unique couple (w; b) en imposant la contrainte :

mini=1;:::;ljw � xi + bj = 1
Les hyperplans satisfaisant cette condition sont appel�es hyperplans canoniques. Ilspr�esentent l'avantage, toujours dans le cas de donn�ees lin�eairement s�eparables, d'as-surer l'existence d'un exemple x1 de la classe 
1 et d'un exemple x2 de la classes
2, situ�es respectivement sur les hyperplans

H1 : w � xi + b = +1 et H2 : w � xi + b = �1
qui permettent de d�e�nir la marge. Remarquons que H1 et H2 sont parall�eles denormale w et qu'il n'existe aucun point xi entre les deux ; la marge est la distanceentre H1 et H2 qui vaut donc 2kwk . La �gure 4.1 en donne une illustration. Lespoints qui se trouvent sur les hyperplans H1 et H2 sont appel�e Vecteurs supports.Le probl�eme pos�e et sa r�esolution ne d�ependent en fait que de ces points particuliers.
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Fig. 4.1 { Hyperplan optimal et marge d'un classi�cateur SVM. Les ronds repr�esententdes exemples de la classe -1 et les carr�es des exemples de la classe +1.
Ainsi l'hyperplan optimal est solution du probl�eme d'optimisation� minimiser �(w) = 12kwk2 w 2 Rd; b 2 Rsous les contraintes yi(w � xi + b)� 1 � 0 8i = 1; : : : ; l:

N�eanmoins dans des situations plus r�ealistes, les donn�ees sont g�en�eralementnon s�eparables par un hyperplan. On introduit une tol�erance en assouplissant lescontraintes 4.1 par l'introduction de variables d'�ecart positives �i. La contraintedevient alors
w � xi + b � 1� �i si yi = +1 (4.2)
w � xi + b � 1� �i si yi = �1 (4.3)

Ce qui implique qu'un exemple d'apprentissage xi est mal classi��e si et seulement sil'�ecart �i correspondant est sup�erieur �a 1. Par suite, Pi �i est une borne sup�erieuresur le nombre d'erreurs de classi�cation qui peuvent être p�enalis�ees en modi�ant lafonction objectif �(w) par :
�(w; �) = kwk22 + C(Xi �i)

o�u � = [�1; : : : ; �l]T et C > 0 est un param�etre permettant de contrôler le compromisentre la maximisation de la marge et la minimisation des erreurs de classi�cationsur l'ensemble d'apprentissage.
L'apprentissage des SVMs (le calcul des param�etres optimaux) se ram�ene �a unprobl�eme d'optimisation sous contraintes, r�esolu classiquement par l'approche la-grangienne (introduction d'un multiplicateur de Lagrange sur les contraintes) ; nous
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n'aborderons pas cette partie de la th�eorie qui nous semble trop �eloign�ee du cadrede ce stage. L'impl�ementation pratique des algorithmes de calcul des SVMs nousest d�ej�a fourni et n'a pas constitu�e un sujet d'�etude pour ce travail. On pourran�eanmoins consulter [Burges, 1998] et [Osuna et al., 1997] pour une introductiond�etaill�ee de la th�eorie des Machines �a Vecteurs Supports.
Introduction de la non-lin�earit�e par le noyauIl existe une autre r�eponse au probl�eme des donn�ees non lin�eairement s�eparablesqui m�ene �a l'obtention de surfaces de d�ecision non-lin�eaires. L'id�ee est de trans-former les donn�ees de l'espace des attributs Rd dans un espace de Hilbert E, dedimension sup�erieure, dans lequel les donn�ees transform�ees deviennent lin�eairements�eparables. Ainsi, en exploitant une application � : Rd ! E, l'algorithme SVMlin�eaire, appliqu�e aux donn�ees �(xi) dans l'espace E, produit des surfaces de d�ecisionnon-planes (�eventuellement non-connexes) dans l'espace Rd. De plus du fait queles donn�ees apparaissent dans les calculs de l'optimisation sous contraintes unique-ment sous la forme de produits scalaires (xi � xj), il su�t de trouver une fa�cone�cace de calculer �(xi) ��(xj). Ainsi l'existence d'une fonction noyau k, telle quek(xi;xj) = �(xi)��(xj), nous a�ranchit de la n�ecessit�e de connâ�tre �. Le probl�emereste de savoir quelles conditions une fonction k(x;y) sym�etrique doit remplir pourêtre associ�ee �a un produit interne dans E.

Les conditions de Mercer stipulent que k(x;y) d�ecrit un produit interne dans Esi et seulement si pour toute fonction g(x) sur Rd, de norme L2 �nie, la conditionsuivante est satisfaite Z
x

Z
y
k(x;y) g(x) g(y) dx dy � 0

La condition ne permet pas la construction analytique des noyaux possibles maisnous garantie la validit�e des noyaux suivants, d'usage courant dans la litt�erature :
� le noyau lin�eaire k(x;y) = x � y� le noyau polynômial de degr�e � k(x;y) = (x � y)�� le noyau radial exponentiel k(x;y) = exp(�kx�yk22�2 )Nous nous sommes uniquement int�eress�es dans ce stage au noyau radial exponentiel(ou noyau gaussien) qui montre de meilleures aptitudes �a la g�en�eralisation (r�eductiondes ph�enom�enes de sur-apprentissage) pour des performances similaires �a celles desnoyaux polynômiaux, d'apr�es les r�esultats d'Essid [Essid, 2005].
On notera que le choix de la variable � est crucial car il permet de contrôler lacourbure des surfaces de d�ecision. La �gure 4.2 (extraite de l'ouvrage [Sch�olkopf and Smola, 2002])montre les surfaces de d�ecision correspondant �a des valeurs d�ecroissantes de �. Onnote qu'il est important de trouver le juste compromis entre la minimisation deserreurs d'apprentissage et le risque de sur-apprentissage. L'image centrale pr�esentepour cet exemple un compromis acceptable.
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Fig. 4.2 { E�et du param�etre � sur la courbure de la surface de d�ecision. Ici � est diminu�ede gauche �a droite.
Performances en g�en�eralisationLes SVM pr�esentent en pratique de tr�es bonne performances en g�en�eralisation(c'est �a dire sur la classi�cation d'exemples inconnus). La marge joue en cela un rôleimportant ; on con�coit intuitivement qu'une marge importante sur les exemples d'ap-prentissage am�eliore les chances de classi�er correctement les nouveaux exemples,ces derniers pouvant demeurer correctement class�es même s'ils sont situ�es dans lamarge.De plus les SVM sont connues pour d�e�er ce que l'on appelle le \curse of di-mensionality" puisqu'elles sont capables de fournir de bonnes performances de clas-si�cation �a partir d'un nombre r�eduit d'exemples d'apprentissage tout en agissantdans des espaces de dimension tr�es �elev�ee.
4.1.3 Fusion de d�ecisions binairesLes Machines �a Vecteurs Supports sont des s�eparateurs bi-classes (\un contreun"). Dans un probl�eme �a Q classes, il s'agit donc d'�evaluer pour chacune des Q(Q�1)2paires de classes f
p;
qg1�p<q�Q, le classi�cateur optimal �a la discrimination desclasses 
p et 
q. Une strat�egie de fusion est donc n�ecessaire a�n de ramener lad�ecision �a un choix entre les Q classes.Hastie et Tibshirani proposent une solution e�cace au probl�eme de fusion desd�ecisions binaires [Hastie and Tibshirani, 1998] qui permet d'estimer les probabilit�esP (
qjx). L'algorithme se base sur l'estimation it�erative des densit�es de probabilit�espq(x) = P (
 = 
qjx) et de rqm(x) = pq(x)pq(x)+pm(x) la probabilit�e que la classe corres-pondant �a l'observation x soit 
q dans le probl�eme bi-classes (
q vs 
m).A partir de valeurs initiales pour les estim�ees p̂q(x) et r̂qm(x), on actualise p̂q(x)�a chaque it�eration :

p̂q(x) p̂q(x)Pq<m nqmrqm(x)Pq<m nqmr̂qm(x)On renormalise ensuite les p̂q(x) a�n de respecter la condition Pq p̂q(x) = 1, puison recalcule les probabilit�es r̂qm(x). Hastie et Tibshirani montrent que la distancede Kullback-Leibler entre rqm(x) et r̂qm(x) d�ecrô�t �a chaque it�eration, ce qui montrela convergence de l'algorithme, car r̂qm(x) est positif.
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On obtient alors une estimation de la probabilit�e �a post�eriori pour chacune desclasses 
q. On en d�eduit la d�ecision pour l'observation x de la classe 
q0 , o�u q0 =argmaxq p̂q(x).
4.2 Segmentation aveugle
4.2.1 Principe g�en�eralContrairement aux approches supervis�ees, la segmentation aveugle ne supposeaucune connaissance �a priori sur la nature des di��erentes classes qui composentle signal. On cherche juste �a segmenter celui-ci en se basant sur la d�etection denouveaut�e (ou de changement). Ceci suppose donc que le signal est constitu�e d'unesuccession de segments localement homog�enes aux limites desquels on observe uneforte variation des propri�et�es locales du signal. La d�etection de nouveaut�e est unprobl�eme ouvert puisque la quanti�cation de la variation d'un signal d�epend despropri�et�es que l'on souhaite prendre en compte.Notre approche se base sur l'usage d'une fenêtre glissanteW (k0) de 2L+1 trames,centr�ee sur la trame k0. On consid�ere k0 comme un bon condidat pour une fronti�ereentre segments si le contenu des donn�ees \futures" (S2(k0) = x(k); k 2 [k0; k0 + L])est nouveau relativement au contenu des donn�ees \pass�ees" (S1(k0) = x(k); k 2 [k0 � L; k0]).Elle se base sur l'impl�ementation de Gillet [Gillet and Richard, 2006] qui a compar�eles performances de plusieurs crit�eres de nouveaut�e que nous d�etaillons par la suite.Les fenêtres pass�ee et future repr�esentent 5 secondes de signal dans notre cas, soitL = 5.

Chacune des fonctions de nouveaut�e est calcul�ee sur l'ensemble des trames longuesdu signal, et un algorithme de d�etection des maxima locaux est appliqu�e pour enextraire les fronti�eres des segments.
4.2.2 Distances probabilistesLe crit�ere le plus simple pour la d�etection de nouveaut�e est l'�evaluation de dis-tances probabilistes entre les deux ensembles d'observations S1 et S2, bas�ees surl'estimation des densit�es de probabilit�e p̂1(x) et p̂2(x). On trouve une liste des dis-tances couramment utilis�ees dans [Zhou and Chellappa, 2006]. Seules deux distancessont exploit�ees ici (pour leur coût r�eduit) parmi la liste pr�esent�ee dans l'article :
Distance de Bhattacharyya : B(p1; p2) = � log �Rx[p1(x)p2(x)] 12dx�
Divergence de Kullback-Leibler : KL(p1; p2) = Rx p1(x) log �p1(x)p2(x)

� dxbas�ee sur la th�eorie de l'Information, elle repr�esente le d�ebit additionnel n�ecessairepour coder les donn�ees de S2 avec un codage qui est optimal sur les donn�eesde S1. On retrouve son utilisation, sous sa forme sym�etris�ee, pour la seg-mentation de bulletins d'information radiophoniques en langue anglaise dans[Siegler et al., 1997].L'�evaluation des densit�es de probabilit�es de S1 et S2 se fait en utilisant un algorithmepermettant d'�evaluer la distance entre deux ensembles �a partir de la d�e�nition dela distance entre chacun de leurs points [Zhou and Chellappa, 2006]. Les ensembles
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sont repr�esent�es par une simple gaussienne, apr�es projection par une fonction noyau(se r�ef�erer �a la section 4.1.2 pour une pr�esentation des fonctions noyaux) dans unespace de Hilbert dit RKHS (pour Reproducing Kernel Hilbert Space). Ce passageau niveau ensembliste est n�ecessaire pour des raisons de complexit�e algorithmique ;l'algorithme en question est impl�ement�e par Gillet dans le code que nous exploitons.
4.2.3 Bayesian Information Criterion (BIC)Le crit�ere d'information bayesienne constitue une alternative aux distances pro-babilistes, d'usage d�esormais g�en�eralis�e, y compris dans le domaine de la segmen-tation audio [Zhou and Hansen, 2000]. Le crit�ere BIC est connu pour être plus ro-buste que les distances probabilistes courantes [Chen and Gopalakrishnan, 1998], etconverge vers la solution optimale, sur un probl�eme d�e�ni par deux densit�es gaus-siennes.

Son �evaluation se base en e�et sur la mod�elisation gaussienne des densit�es deprobabilit�es des observations des fenêtres. On cherche �a �evaluer le mod�ele le plusvraisemblable entre l'hypoth�ese H0 d'un mod�ele unique N (�;�) sur l'ensemble de lafenêtre W (k0) et l'hypoth�ese H1 des deux mod�eles di��erents N (�1;�1) et N (�2;�2)pour les fenêtres pass�ee (S1) et future (S2). La variation du BIC s'exprime par lecrit�ere du maximum de vraissemblance, p�enalis�e par une valeur K ici constante(d�ependant de la dimension de l'espace) :
�BIC(i) = 12 [(2L+ 1)logj�j � L � logj�1j � L � logj�2j �K]

L'impl�ementation pro�te du caract�ere glissant de la fenêtreW (k0) pour ne pas re-calculer enti�erement les matrices de covariances utilis�ees pour chaque trame [Zhou and Hansen, 2000].
4.2.4 SVMs �a une classeEn�n, l'usage des SVMs est une technique r�ecente mais d�ej�a largement exploit�eepour la d�etection de nouveaut�e [Sch�olkopf et al., 1999]. Nous utilisons deux crit�eresse basant sur les SVMs �a une classe, qui permettent d'identi�er la r�egion de l'espaceRKHS (apr�es projection des vecteurs d'observation par la fonction noyau) o�u se si-tuent la majorit�e des observations. On identi�e pour cela l'hyperplan qui maximisela marge entre les observations et l'origine [Sch�olkopf and Smola, 2002].
Log-Likelihood Ratio Le premier crit�ere [Loosli et al., 2005] se base sur le test derapport de vraissemblance suivant :

R = Qx2S1 P1(x)Qx2S2 P2(x)Q
x2W P1(x) = Qx2S2 P2(x)Q

x2S2 P1(x) > t:
Les estimations de P1 et P2 sont d�eduites de la solution de l'agorithme SVM.
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Kernel Change Detection Le second crit�ere, se base sur la d�etection de change-ment du noyau, par une mesure de dissimilarit�e que l'on peut exprimer comme lerapport de l'�etalement inter-classes sur l'�etalement intra-classe dans l'espace trans-form�e RKHS.
4.2.5 Extraction des picsL'ampleur dynamique des fonctions de nouveaut�e calcul�ees d(n) (�gure 4.3a)nous oblige �a appliquer un post-traitement pour faciliter la d�etection de changement.

Une premi�ere �etape consiste �a normaliser d(n) en lui soustrayant le r�esultat d'un�ltrage m�edian sur une fenêtre glissante de 2Wa + 1 trames. Wa est �x�e �a 60 dansnotre cas, soit une minute. Ce �ltrage associe �a chaque trame la moyenne observ�eesur la fenêtre centr�ee autour de cette trame.Les variations locales des amplitudes des pics sont ensuite compens�ees en divisant lafonction par le r�esultat d'un �ltrage de d�eviation standard sur une fenêtre glissantede 2Wa+1 trames (�gure 4.3b), qui associe �a chaque trame la variance mesur�ee surla fenêtre centr�ee autour.
La d�etection de pics est sujette �a deux contraintes : les pics doivent être s�epar�esd'un nombre minimal de Wb trames (Wb = 3 dans notre cas, ce qui correspond �a 3secondes minimum entre deux pics voisins) et doivent être au dessus d'un seuil � .Une fonction plateau, qui associe �a chaque trame le maximum observ�e sur la fenêtrede 2Wb+1 trames centr�ee autour, permet de d�e�nir un plateau constant avoisinantles maxima locaux, camou
ant les pics voisins parasites.On extrait alors la valeur maximale de la fonction normalis�ee observ�ee sur chaqueplateau d�epassant le seuil � (�gure 4.3b).

Fig. 4.3 { (a) Fonction de nouveaut�e avant le post-traitement (b) Extraction des picsapr�es normalisation de la fonction
4.3 Approche hybride

Il apparâ�t di�cile de comparer les deux approches puisque la segmentationaveugle n'apporte aucune information quant �a la nature des segments isol�ees. N�eanmoins,
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cette derni�ere peut constituer un apport essentiel �a la classi�cation supervis�ee, quine d�e�nit les fonti�eres de segments qu'�a posteriori �a partir de la classe reconnue surchaque trame.Pinquier tire pro�t des informations li�ees �a une segmentation aveugle [Pinquier et al., 2002]en construisant des descripteurs pour la segmentation parole/musique repr�esentantle nombre moyen de segments dans une seconde et leur dur�ee moyenne sur uneseconde, apr�es une segmentation �ne par l'algorithme \Forward-Backward Diver-gence" bas�e sur les propri�et�es statistiques du signal.
Nous utilisons les r�esultats de la segmentation aveugle comme post-traitementdes r�esultats de la segmentation par classi�cation. En utilisant pour la segmentationaveugle la s�election d'attributs calcul�ee sur les classes souhait�ees, nous assimilonsl'homog�en�eit�e locale du signal sur chaque segment �a une uniformit�e du r�esultatde classi�cation. On se contentera donc de sommer les r�esultats probabilistes pourchaque classe sur l'ensemble des trames de chaque segment, pour lui associer laclasse majoritaire. Nous �etudierons l'impact de cet apport compl�ementaire sur lesperformances g�en�erales de la classi�cation.
Cependant cette approche a l'inconv�enient de ne pas exploiter l'homog�en�eit�elocale du segment lors du test de classi�cation. Une approche r�eellement hybrideconsiste �a exploiter l'ensemble des donn�ees de chaque segment pour un r�esultatde classi�cation unique, et constitue une des perspectives majeure de notre stage,que nous n'avons pas encore eu le temps d'aborder, pour des raisons de complexit�ed'impl�ementation.On notera �egalement que la segmentation non-supervis�ee peut �egalement êtreexploit�ee pour regrouper (d'apr�es un crit�ere de similarit�e) des segments d�ecoup�eesarbitraitrement, pour ensuite associer une classe �a chaque groupe de segments, bas�eesur les descripteurs de l'ensemble des trames [Kemp et al., 2000]. Le regroupementdes segments par similarit�e constitue �egalement une des perspectives futures li�ee �ala segmentation non-supervis�ee, sur ce projet.

32



Chapitre 5
Exp�eriences et r�esultats
5.1 Corpus d'�evaluation

L'�evaluation objective des performances est un aspect essentiel mais n�eanmoinscomplexe de la recherche en segmentation audio. Le corpus de test doit g�en�eralementêtre annot�e manuellement (ce qui repr�esente une lourde charge pour le laboratoire)et devrait être commun �a la plupart des publications dans le domaine, pour pouvoirproposer une �evaluation type �a tous les laboratoires et permettre ainsi la comparai-son des r�esultats. Trop souvent peut-on lire en conclusion de certains articles despourcentages tr�es optimistes dont la port�ee se limite malheureusement �a une baseconstitu�ee sur mesure et d�ecrite en quelques lignes.
A�n d'apporter une r�eponse claire �a ces consid�erations nous avons choisi de nousfocaliser dans le cadre de ce stage sur le corpus de la campagne ESTER.

5.1.1 Pr�esentation de la campagne ESTERESTER, pour Evaluation des Syst�emes de Transcription enrichie d'Emission Ra-diophoniques, est un projet n�e en 2003 de la r�eunion d'int�erêts communs �a plusieurslaboratoires de recherche dans le domaine de la transcription automatique de pa-role, et propos�e par l'AFCP (Association Francophone de la Communication Parl�ee).Celle-ci d�e�ni un cadre commun pour les di��erents laboratoires en concurrence, dontles syst�emes sont �evalu�es par un acteur ext�erieur impartial, repr�esent�e par le Centred'Expertise Parisien de la D�el�egation G�en�erale pour l'Armement (DGA/CEP).
La majorit�e des tâches d�e�nies concerne la transcription et l'indexation de pa-role, et couvre toute la châ�ne qui permet, �a partir du signal audio, et en passant parla reconnaissance de locuteurs et la transcription de la parole, d'obtenir une basetextuelle organis�ee autour de la cat�egorisation automatique du contenu et des motscl�es du message sonore (recherche d'\entit�es nomm�ees"). N�eanmoins la premi�ere deces tâches concerne en toute logique pr�ecisemment la localisation des segments deparole et de musique. Si la segmentation et la transcription peuvent être trait�ees demani�ere tout �a fait ind�ependantes, on comprend ais�ement en quoi la premi�ere estindispensable �a la seconde pour un signal compl�etement inconnu.
La campagne s'est d�eroul�ee en deux phases. La premi�ere [Gravier et al., 2004]
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a pos�e en 2003 les bases protocolaires des di��erentes tâches de la campagne. Ellepr�esente �egalement la premi�ere partie des ressources d'apprentissage et de test mises�a la disposition des participants. La pr�esentation de la phase II [Galliano et al., 2004],publi�ee en 2005, pr�esente en d�etail les protocoles d'�evaluation ainsi que les per-formances compar�ees des syst�emes des laboratoires participants. On compte parmiceux-ci France T�el�ecom R&D [Blouch and Collen, 2005], l'ENST/IRISA [Gravier et al., 2005](la publication s'int�eresse surtout au probl�eme de la transcription mais propose�egalement un syst�eme de segmentation assez simple), l'IRIT �a Toulouse [Calm�es et al., 2005]et le LIA de l'Universit�e d'Avignon [Sche�er et al., 2005]. La phase II s'accompagne�egalement d'un corpus additionnel d'apprentissage.Le corpus contient un certain nombre d'heures d'enregistrements d'informationsradiophoniques annot�es ou non ainsi que des transcriptions textuelles de journaux.Nous n'exploitons bien sûr que les enregistrements annot�es dans le cadre de ce stage.Les documents sonores proviennent des radios France Inter, France Info, RFI, RTM(Radio T�el�evision Marocaine), ainsi le tableau 5.1 r�esume la dur�ee des enregistre-ments de chaque radio disponibles dans les corpus (appr pour le corpus d'appren-tissage, test pour le corpus de test) des deux phases.
source phase I phase IIappr appr testFrance Inter 25h 10h 2hFrance Info - 10h 2hRFI 15h 10h 2hRTM - 20h 2hCulture + Musique - - 2htotal 40h 50h 10hann�ee 1998-2000 2003 2004

Tab. 5.1 { Contenu des corpus d'apprentissage et de test de la campagne ESTER
Nous avons r�euni pour notre �etude les deux corpus d'apprentissage en un seul etconserv�e le corpus de test de la phase II comme corpus d'�evaluation, ce qui repr�esentedonc 90h d'apprentissage (et de d�eveloppement) et 10h d'�evaluation.Les extraits sont �echantillonn�es �a 16kHz, en 16 bits sur un seul canal, dans un�chier wav non compress�e. Les annotations sont fournies sous la forme d'un �chierXML contenant la structure hi�erarchique de l'enregistrement ainsi que la transcrip-tion textuelle de son contenu.
La tache SES de segmentation est en fait la r�eunion de deux segmentationsind�ependantes : parole/non parole et musique/non musique. Le chevauchement desegments de parole et de musique repr�esente la parole sur fond musical. N�eanmoins,ces passages particuliers correspondent en fait pour la majorit�e �a la pr�esentation destitres d'un journal radio sur un l�eger fond musical, et di��erent largement des seg-ments de musique seule (g�en�eralement des chansons ou des jingles). C'est pourquoinous avons pr�ef�er�e baser notre syst�eme sur une segmentation �a trois classes (parole,musique et parole sur fond musical), que nous jugeons plus pertinente. Les r�esultatsde cette segmentation sont traduits au �nal en une collection de segments de paroleou de musique.
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La base �etant essentiellement destin�ee �a la transcription de parole, la r�epartitiondes 3 classes est largement disproportionn�ee puisque que l'on trouve, sur la based'apprentissage de 90h, 77h30 de parole seule, 11h45 de parole sur fond musicalet seulement 40 minutes de musique seule. Soit un ratio de 116 sur 1 entre paroleet musique et 6.6 sur 1 entre parole et parole sur fond musical. Cette r�epartitionintroduit un biais d�esastreux si l'on ne prend pas soin de fournir une volume �a peupr�es �egale des trois classes lors de la s�election d'attributs et de l'apprentissage, donton expliquera les cons�equences par la suite. Ceci implique en particulier que nousavons dû s�electionner un sous-ensemble tr�es restreint de la base d'apprentissage pourla classe parole (autant que de musique) ainsi que pour la parole sur fond musical,pour les phases de s�election d'attributs et d'apprentissage.
5.1.2 Protocole d'�evaluation
Outils d'�evaluationL'�evaluation confronte les r�esultats de segmentation obtenus aux informationscontenues dans les �chiers d'annotation. Les �chiers trs au format XML se conver-tissent �a l'aide d'un utilitaire fourni par ESTER, en �chiers texte (�chier etf pourEvent Tracking Format) d�etaillant les seules informations d'�ev�enements. Chaqueligne signale ainsi la pr�esence ou l'absence de musique ou de texte dans un segmentdont l'instant de d�ebut et la dur�ee sont pr�ecis�ees. Ainsi en �evaluant l'intersection dessegments de musique et de parole on obtient les segments de parole sur fond musical.

Notre syst�eme produit donc pour chaque �chier sonore (wav) analys�e un �chieretf, d�ecrivant les �ev�enements reconnus, qui est confront�e au �chier etf d�ecrivantle contenu r�eel du �chier, �a l'aide de l'utilitaire trackeval, �egalement fourni parESTER, qui calcule automatiquement les r�esultats obtenus sur le �chier en question,et garantie ainsi la neutralit�e de l'�evaluation.
Rappel, pr�ecision, F mesureNous avons expliqu�e que le format etf d�ecrit des �ev�enements, que l'on peutassimiler aux limites entre segments cons�ecutifs. Ces �ev�enements sont mesur�es ensecondes, avec une tol�erance de 0.25s. Si l'on indexe par i l'ensemble des �ev�enements(r�eel ou d�etect�es) sur le signal, on d�e�nit les trois valeurs suivantes :{ t(ci; ci) vaut 1 si l'�ev�enement i est correctement d�etect�e, 0 sinon{ t(�ci; ci) vaut 1 si l'�ev�enement i est manqu�e , 0 sinon{ t(ci; �ci) vaut 1 pour tout fausse alerte, 0 sinonAinsi,Pi t(ci; ci) repr�esente le nombre d'�ev�enements correctement d�etect�es,Pi t(�ci; ci)le nombre d'�ev�enements manqu�es etPi t(ci; �ci) le nombre de fausses alertes sur l'en-semble du signal.On d�eduit de ces valeurs les mesures de rappel (R) et de pr�ecision (P) d�e�niescomme suit :

R = Pi t(ci; ci)Pi t(ci; ci) + t(�ci; ci) et P = Pi t(ci; ci)Pi t(ci; ci) + t(ci; �ci)Intuitivement, le rappel est le taux d'�ev�enements r�eels d�etect�es et la pr�ecision estle taux d'�ev�enements corrects parmi les �ev�enements d�etect�es. R = 1 repr�esente un
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syst�eme qui d�etecte tous les �ev�enements r�eels tandis que P = 1 repr�esente un syst�emequi ne commet aucune erreur sur ses pr�edictions. La F-mesure r�eunit ces deuxmesures et est utilis�ee pour l'�evaluation des syst�emes dans le cadre de la campagneESTER. Elle est d�e�nie par :
F = 2RPR + P ;

sorte de compromis entre une moyenne arithm�etique et g�eom�etrique.
Nous exploitons �egalement le taux de trames correctement classi��ees (et non plusles �ev�enements) a�n d'�evaluer les performances du syst�eme sur les trois classes (ene�et apr�es la conversion des r�esultats en �ev�enements on n'a plus d'information surles classes puisque le probl�eme est red�e�ni en deux probl�emes \parole/non parole"et \musique/non musique").

5.1.3 Corpus additionnel RWCPour pallier �a l'insu�sance de la classe musique dans le corpus d'apprentissageESTER, nous avons tent�e d'ajouter des extraits musicaux qui permettraient derenforcer l'apprentissage de cette classe.Les extraits choisis proviennent de la base de genres musicaux du corpus RWC[Goto et al., 2003]. Le corpus RWC (Real World Computing) est la premi�ere basede donn�ee musicale sp�ecialement d�edi�ee �a la recherche. Les droits sont d�etenus parl'Institut National de l'AIST au Japon, ce qui leur permet de vendre le corpus a basprix aux laboratoires de recherche. Elle est constitu�ee de plusieurs bases contenantplusieurs dizaines de titres de musique populaire, classique, jazz ou d'intruments demusique seuls... la base qui nous int�eresse est constitu�ee de 9 CDs audio o�rant unlarge panel de 100 titres couvrant pratiquement tous les genres musicaux dans lemonde, ceci a�n de repr�esenter au mieux ce que l'on pourra indexer comme "mu-sique", dans toute sa diversit�e. Les enregistrements sont en qualit�e CD (44,1 kHz, 16bits) sur un seul canal, ce qui signi�e que nous avons dû sous-�echantillonner les ex-traits �a 16 kHz pour pouvoir constituer un corpus commun avec les extraits ESTER.
Nous avons donc compar�e les performances de notre syst�eme en compl�etant soitavec l'ensemble de la base en question, soit avec un r�esum�e de la même taille quele volume de musique dans ESTER. Il n'est pas dit que l'apport des extraits deRWC soit signi�catif, car ils pourraient tr�es bien perturber la bonne classi�cationdes jingles radiophoniques, qui sont assez di��erents de la musique \g�en�erale".

5.2 Protocole exp�erimental
Nous avons commenc�e par r�eunir l'ensemble des donn�ees des corpus ESTER(100h de bulletins d'information radiophoniques) et RWC (10h30 de musique detous les genres), a�n d'en extraire tous les descripteurs pr�esent�es dans la section3.2, sur des trames courtes de 32 ms et des trames longues de 2 s.Nous constituons �a partir de ces donn�ees les 5 bases d�etaill�ees ci-dessous.

Bases pr�eliminaires Les deux premi�eres bases servent d'�etude pr�eliminaire �a cetteexp�erience, a�n d'�evaluer l'e�cacit�e trame �a trame de notre syst�eme sur des bases
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de volume restreint (40 minutes pour chaque classes, ce qui garantie une con�ancesu�sante sur des r�esultats �a une d�ecimale), constitu�ees en collant bout �a bout desextraits de chaque classe a�n de construire des �chiers ne contenant qu'une seuleclasse.DB ART : la premi�ere base est destin�ee �a �evaluer l'e�cacit�e trame �a trame de notresyst�eme sur des classes clairement identi�ables. En e�et les extraits de la classeparole proviennent d'ESTER, ceux de la classe musique proviennent de RWC,et les extraits de parole sur fond musical sont des �chiers g�en�er�es en mixant �aparts �egales des extraits des deux bases.DB ESTER : les trois classes ne proviennent que du corpus ESTER (les extraits sontlocalis�ees d'apr�es les �chiers d'annotations). On esp�ere ainsi estimer l'e�cacit�etrame �a trame sur la base ESTER.Chacune de ces bases est s�epar�ee en deux ensembles : une base d'apprentissage etune base de test, de tailles �egales (soit 1h en tout pour chaque base, 20 min pourchaque classe).
Bases d'�etude Les bases sur lesquelles porte le fond de notre �etude ne sont plusdes collections de �chiers d'une seule classe mais les s�equences de la base ESTER,dont on extrait la segmentation correcte �a partir des �chiers ETF (voir 5.1.2). On aconserv�e l'ensemble de test de la phase II comme base de test pour notre exp�erience(soit 10h d'enregistrement), le reste �etant r�eparti entre une base d'apprentissage etune base de d�eveloppement (90h en tout). La base de d�eveloppement permet d'op�ererune premi�ere �evaluation de notre syst�eme sur des exemples distincts des exemplesd'apprentissage, a�n d'a�ner les divers param�etres pour accrô�tre les performancesdu syst�eme. En e�et, l'a�nage heuristique des param�etres sur la base de test in-troduit une connaissance de la base de test dans la constitution du syst�eme, ce quiest tout �a fait contraire �a une d�emarche valide d'apprentissage. On a extrait pourla base de d�eveloppement un volume �a peu pr�es �egal �a celui de la base de test.On suppose une corr�elation relative entre les performances obtenues sur les deuxensembles. La base d'apprentissage contient donc environ 80h d'enregistrement, etla base de d�eveloppement 10h.Ici la r�epartition des volumes des trois classes est naturellement in�egale, ce quenous avons cherch�e �a compenser en introduisant des extraits de la base RWC. Ceux-ci sont uniquement ajout�es �a la base d'apprentissage. Etant donn�e que la mesuresur la base de test ne prend en compte que les s�equences de la base ESTER, nousn'avons pas introduit d'extraits musicaux de RWC dans la base de d�eveloppement.
On a donc constitu�e les trois bases suivantes :SEQ ESTER : contient toutes et uniquement les s�equences sonores de la base ESTER.SEQ ESTER++ : on a ajout�e �a la base d'apprentissage de SEQ ESTER le contenu entierdu corpus RWC (soit 10h30), ce a�n d'�evaluer le gain �eventuel d'un apportcons�equent dans la classe musique.SEQ ESTER+ : devant la disportion de l'apport provenant de la base RWC, par rap-port au contenu en musique d'ESTER, dans la base SEQ ESTER++ (10h30 prove-nant de RWC pour seulement 40 minutes provenant d'ESTER), nous avons jug�eque l'impact pouvait être plutôt n�efaste que b�en�e�que. La base SEQ ESTER+ est
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constitu�ee en n'ajoutant de la base RWC qu'une quantit�e �egale en musique (soit40 minutes) �a celle de la base ESTER.
S�election d'attributs Pour chacune de ces bases on a appliqu�e les deux algo-rithmes de s�election d'attributs (Fisher et IRMFSP), en s�election binaire ou surtoutes les classes, en se limitant �a un nombre restreint d'attributs s�electionn�es. Oncommentera les r�esultats de cette s�election plus loin. Etant donn�e que le r�esultat estun classement de descripteurs, on pourra tronquer celui-ci pour fournir aux machines�a vecteurs supports des observations de dimension inf�erieure.
Apprentissage L'apprentissage des SVMs est e�ectu�e (sur la base d'apprentis-sage) pour chacune de ces 4 s�elections, en faisant varier la dimension (nombre d'at-tributs). L'essai de ces machines sur la base de d�eveloppement nous permet ainside s�electionner la solution optimale quand au choix de l'algorithme de s�electiond'attributs, l'usage ou non de la s�election binaire, et la dimension optimale pourl'apprentissage.
Classes �equivalentes La r�epartition �egale du volume attribu�e �a chaque classedans la base d'apprentissage est fondamentale. En e�et, la pr�edominance dispro-portionn�ee des exemples d'une classe (comme c'est le cas pour la classe parole dansla base ESTER) induit un comportement monoclasse sur les SVMs ou même, aupire, compl�etement erronn�e. Si l'on �evalue le taux de trames correctes on croit alorsobtenir de tr�es bons r�esultats du fait de la r�epartition in�egale des classes. Nous avonspour cela adapt�e le programme a�n de ne fournir qu'un volume �egal sur chacune desclasses pour les algorithmes de s�election d'attributs et l'apprentissage des SVMs.Les exemples sont choisis de mani�ere al�eatoire dans la classe majoritaire.
Optimisation des SVMs On cherche ensuite �a a�ner l'apprentissage de la ma-chine �a vecteur support choisie. Celle-ci est d�etermin�ee par trois param�etres (dontl'in
uence est �egalemente �etudi�ee par Essid [Essid, 2005]) :Le param�etre C : pond�ere la p�enalisation du nombre d'erreurs de classi�cationdans le probl�eme d'optimisation de l'hyperplan de d�ecision. Nous avons ex-pliqu�e section 4.1.2 que celui-ci permet de contrôler le compromis entre lamaximisation de la marge et la minimisation des erreurs de classi�cation surl'ensemble d'apprentissage. Nous avons test�e sur l'une des bases une grandevari�et�e de valeurs pour C (de 0:2 �a 100) mais on obtient syst�ematiquementde meilleurs r�esultats en utilisant la valeur par d�efaut �x�ee de fa�con adaptive�a partir des exemples d'apprentissage. Cette valeur, not�ee Cdat est obtenuecomme l'inverse de la longueur moyenne des l exemples d'apprentissage trans-form�es �(xi), en prenant :

Cdat = 11l Pli=1 k(xi;xi)
La taille � des sous-ensembles de travail : qui permet d'a�ner la d�ecompositionde l'ensemble des exemples d'apprentissage en sous-probl�emes de taille moindre.
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Nous verrons que l'impact est pratiquement nul sur les performances du classi�-cateur. Nous avons conserv�e la valeur optimale de � = 20 par d�efaut d�etermin�eedans [Essid, 2005].Le param�etre � : qui in
uence la complexit�e des surfaces de d�ecision. Les choixint�eressant de � se situent dans l'intervalle [0; 1], du fait d'une mise �a l'�echellede la fonction noyau obtenue en la factorisant par 1d (o�u d est la dimension desvecteurs d'observation) :
k(x;y) = exp��kx� yk2d �2

�

La valeur par d�efaut (avant a�nage du param�etre) est de � = 1.Nous pourrions �egalement �evaluer les di��erents types de noyaux, mais nous noussommes limit�es dans ce stage au noyau gaussien. L'optimisation du classi�cateurportera essentiellement sur la d�etermination du param�etre � qui maximise les per-formances sur la base de d�eveloppement.
Post-traitement par segmentation aveugle On conclut l'exp�erience en calculantles 5 fonctions de nouveaut�e pr�esent�ees dans la section 4.2 :BAT : distance probabiliste de BhattacharyyaDIV : divergence de Kullback-LeiblerBIC : Crit�ere d'Information BayesienKCD : Kernel Change Detection : �evaluation de distance entre noyaux obtenussur des SVMs �a une classe.LLR : Log Likelihood Ratio, bas�e sur le rapport entre les estimations sur lesfenêtres pass�ee et future par les SVMs �a une classe.On teste ensuite les performances obtenues sur la base de d�eveloppement en appli-quant di��erentes valeurs de seuil � pour la d�etermination des pics de -0,5 �a 3. On�evalue ainsi la valeur maximisante pour chaque fonction de nouveaut�e.
Estimation des performances On conclut l'exp�erience en appliquant notre clas-si�cateur optimal sur la base de test sans post-traitement, avec un post-traitementbasique de lissage (�elimination des intrus), et en utilisant le post-traitement parsegmentation aveugle, pour la fonction la plus e�cace. ESTER pose pour conditionde ne faire qu'un seul calcul sur la base de test, sans intervention humaine, pourpouvoir valider les r�esultats du syst�eme. Nous pr�esenterons donc le r�esultat obtenupar le syst�eme optimis�e sur la base de d�eveloppement.

Quand nous parlons d'�evaluation des performances, il est important de pr�eciserqu'il s'agit du calcul de la F-mesure sur la segmentation pr�edite par le syst�eme.N�eanmoins nous verrons que parfois la F-mesure sur les seuls segments de musiqueou de parole (�egalement calcul�ee par l'outil trackeval d'ESTER) est �egalementsigni�cative et permet de lever certaines ambiguit�es.
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5.3 R�esultats
5.3.1 Premiers r�esultats sur bases arti�cielles
Base composite DB ARTNotre premi�ere �etude porte donc sur une base compos�ee �a partir d'extraits deparole d'ESTER, de musique de RWC, et de parole sur fond musical construite parmixage des deux. Notons que nous appellerons par la suite ces trois classes respec-tivement SP (speech), MU (music) et MIX (mixed), a�n d'all�eger l'�ecriture. Notrepremier constat porte sur la d�etermination de la m�ethode de s�election d'attributs laplus e�cace. La �gure 5.1 nous montre que la s�election par IRMFSP semble être pluse�cace que Fisher, y compris en s�election binaire, qui empire les r�esultats plutôt quede les am�eliorer, comme on pouvait l'esp�erer. On note �egalement que la tendance ob-serv�ee entre les divers algorithmes pour 20 descripteurs est �a peu pr�es con�rm�ee avec50 descripteurs. Nous emploierons dans la suite la combinaison la plus e�cace ici, �asavoir la classi�cation sur 50 descripteurs s�electionn�es par IRMFSP non-binaire.

Fig. 5.1 { E�cacit�e des deux algorithmesde s�election d'attributs en binaire (pair-
wise) ou non, avec 10, 20, 40 ou 50 attri-buts.

Fig. 5.2 { Comparaison des r�esultats ob-tenus avec et sans lissage, sur l'ensembledes exp�eriences.
Une courte �etude sur les param�etres C, � et � des machines SVMs, que nous ned�etaillerons pas ici, ne montre pas d'in
uence notable dans le sens positif lorsque l'onfait varier ces derniers hors de leur valeur par d�efaut. En particulier le param�etre �maximise les performances pour la valeur par d�efaut � = 1. Par contre, l'applicationd'un post-traitement lissant, consistant �a extraire les outliers, est syst�ematiquementb�en�e�que, comme l'atteste la �gure 5.2 qui montre le pourcentage de trames cor-rectement reconnues pour chaque exp�erience r�ealis�ee, avec et sans lissage. Le gainmoyen sur toutes les exp�eriences est de 0:5% et peut atteindre jusqu'�a 1:4%.
On obtient donc, avec lissage des r�esultats, un taux de trames exactes de 96.16%. Les performances sont d'ailleurs bien meilleures sur la seule classe de parolepuisqu'on obtient 98.86 % de bonnes reconnaissance. La classe MIX est la moinsbien reconnue (91.93%), en raison d'une confusion �a 6% avec la classe MU. On noten�eanmoins que la confusion est absolument nulle entre parole et musique, ce qui
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traduit le fait que ces deux classes proviennent de bases di��erentes. Ces r�esultatssont synth�etis�es dans la matrice de confusion tableau 5.2.
Classe SP MU MIX
SP 98.86% 0.00% 1.14%
MU 0.00% 97.69% 2.31%
MIX 2.02% 6.05% 91.93%

Tab. 5.2 { Matrice de confusion obtenue avec classi�cation sur 50 attributs s�electionn�espar IRMFSP non binaire sur la base DB ART, apr�es lissage des r�esultats
Les performances obtenues sur cette base d'�etude sont tr�es encourageantes, carnous obtenons un taux d'erreur moyen de 3.84%, ce qui est inf�erieur au meilleurr�esultat obtenu par Scheirer (5.3%) dans son article de r�ef�erence sur la segmen-tation parole/musique [Scheirer and Slaney, 1997]. On reste �egalement tr�es prochedes r�esultats obtenus par Saunders [Saunders, 1996] qui obtient un taux moyen declassi�cation correcte entre 95% et 96%.Cependant, ces r�esultats sont �a prendre avec pr�ecaution, car les classes pro-viennent de sources tr�es di��erentes et sont en d�e�nitive assez facilement reconnais-sable. Nous verrons par la suite que la classi�cation est moins ais�ee lorsque l'on testesur le seul contenu de la base ESTER.

Base condens�ee DB ESTERComme nous l'avons expliqu�e, cette base est constitu�ee exclusivement d'extraitsdes s�equences ESTER regroup�es en parts �egales de 40 minutes pour chaque classe.
Nous avons �egalement estim�e l'e�cacit�e des classi�cateurs pour chacun des al-gorithmes de s�election d'attributs (binaire ou simple), en fournissant les 10, 20 ou40 premiers descripteurs au classi�cateur. Nous avons par ailleurs �etendu la vari�et�edes descripteurs en nous basant non plus seulement sur les moyennes et variancesdes descripteurs sur trames longues, mais �egalement sur leurs valeurs minimales etmaximales. N�eanmoins, en comparant les r�esultats obtenus avec et sans les descrip-teurs minimaux et maximaux nous ne pouvons conclure sur un e�et syst�ematique,positif ou n�egatif, de cet apport. Comme le montre la �gure 5.3, l'e�et sur chaqueexp�erience est assez al�eatoire. Etant donn�e que cet apport double le nombre de des-cripteurs, et se r�ev�ele ainsi tr�es coûteux lors de la s�election des attributs, nous avonspr�ef�er�e nous cantonner aux moyennes et variances des descripteurs dans la suite denotre �etude.L'�etude des performances en fonction de la dimension du vecteur d'attributs nouscon�rme que la hausse de la dimensionnalit�e am�eliore les performances du syst�eme,mais n�eanmoins il reste di�cile de conclure sans ambiguit�e quand �a l'e�cacit�emanifeste de l'un des algorithmes de s�election par rapport aux autres, comme lemontre le tableau 5.3. Nous conservons l'algorithme de s�election le plus e�cace (Fi-sher non-binaire) pour l'a�nage des param�etres des SVM, avec une dimension de40 attributs. Le lissage des r�esultats par suppression des outliers se r�ev�ele encoreb�en�e�que, comme le montre le tableau 5.4 d�ecrivant les r�esultats obtenus sur lesmêmes s�elections que pr�ec�edemment. On constate cette fois-ci un gain moyen de1.8% du taux de trames correct sur l'ensemble des exp�eriences, et un gain maxi-
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Fig. 5.3 { E�cacit�e compar�ee sur chaque exp�erience, avec ou sans l'inclusion des valeursminimales et maximales dans l'ensemble des descripteurs s�electionn�es.
mum de 2.7%. Ces r�esultats con�rment d'ailleurs notre choix pour la s�election de 40attributs par l'algorithme Fisher non-binaire.

Algorithme / Dimension 10 20 40
IRMFSP 83.99 84.20 86.61
Fisher 85.15 85.78 87.27

IRMFSP binaire 84.57 86.68 85.76
Fisher binaire 83.02 84.33 85.60
Moyenne 84.18 85.24 86.31

Tab. 5.3 { Taux de trames correctes pour chaque algorithme de s�election d'attributs, pourune dimension de 10, 20 ou 40 attributs, sans post-traitement
La taille des sous-ensembles � et le facteur de p�enalit�e C n'ont aucune in
uencesur les performances des machines, mais par contre le param�etre � se r�el�eve ici assezimportant. En e�et, on observe sur la courbe, �gure 5.4, la pr�esence d'un pic misen �evidence de mani�ere heuristique (par a�nages successifs du param�etre) autourde la valeur � = 0:65. Nous avons vu plus haut que r�eduire la valeur de � revient �aaccentuer la courbure de la surface de d�ecision. Le fait que le param�etre maximise iciles performances pour une valeur inf�erieure �a celle estim�ee pour la base DB ART laissedonc penser que les classes sont plus di�cilement s�eparables, ce qui se traduit parune complexit�e accrue de la surface de d�ecision. Ceci con�rme donc notre intuition,puisque les classes de la base DB ART, provenant de corpus di��erents, �etaient �a prioriplus facilement d�ecidables. Si l'on examine la matrice de confusion tableau 5.5, onconstate en outre que la baisse de performances (90.21% de trames corrects sur
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Algorithme / Dimension 10 20 40
IRMFSP 85.53 85.92 87.781
Fisher 86.68 87.22 88.66

IRMFSP binaire 86.74 88.09 87.74
Fisher binaire 85.42 86.85 87.74
Moyenne 86.09 87.02 87.98

Tab. 5.4 { Taux de trames correctes pour chaque algorithme de s�election d'attributs, pourune dimension de 10, 20 ou 40 attributs, avec suppression des outliers

DB ESTER contre 96.16% sur DB ART) s'explique par une plus grande confusion entreles classes SP et MIX (15.26% et 11.15% dans les deux sens). On retrouve ce constatsi l'on s'int�eresse au nombre de vecteurs supports de la machine de d�ecision SP/MIX,qui traduit �egalement la complexit�e de la surface de d�ecision. Alors que l'on n'avaitque 167 vecteurs supports (c'est �a dire d'exemples situ�es sur les hyperplans auxfronti�eres de la marge) et aucun exemple de la base d'apprentissage mal classi��epour la base DB ART, on trouve 545 vecteurs supports pour la base DB ESTER, et91 vecteurs mal classi��es pour un nombre �egal d'exemples dans les deux bases. Oncon�rme ainsi l'hypoth�ese d'une surface de d�ecision plus complexe, mise en �evidencepar le param�etre �.

Fig. 5.4 { Mise en �evidence heuristique d'un maximum global des performances �a 90.21%de trames correctes pour la valeur � = 0:65.
Classe SP MU MIX
SP 84.74% 0.00% 15.26%
MU 0.17% 98.34% 1.50%
MIX 11.15% 1.29% 87.56%

Tab. 5.5 { Matrice de confusion obtenue avec classi�cation sur 40 attributs s�electionn�espar Fisher non binaire sur la base DB ESTER

Ce constat s'explique tr�es simplement si l'on prend la peine d'�ecouter les extraits
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sonores de la classe MIX (c'est �a dire de parole sur fond musical). Alors que dansla base DB ART ceux-ci �etaient construits en mixant �a part �egale de la parole d'ES-TER sur de la musique de RWC, dans la base ESTER les extraits de classe MIXsont des sommaires de bulletins d'informations o�u une voix pr�esente les titres surun fond musical r�ep�etitif tr�es discret, proc�ed�e classique en radio et en t�el�evision. Oncon�coit ais�ement que ce type d'extraits soient tr�es proches de la parole seule et ainsibeaucoup plus di�cile �a discerner pour le classi�cateur. Cette �etude pr�eliminairenous aura donc permis de mettre en �evidence le caract�ere tr�es particulier des seg-ments annot�es lors de la campagne ESTER, et la complexit�e de la tâche par rapport�a une simple �etude de segmentation parole/musique, comme dans la plupart despublications.
5.3.2 R�esultats et situation au sein de la campagne ESTERNous pr�esentons ici notre �etude sur le corpus ESTER. Nous commencerons pard�etailler les r�esultats obtenus par a�nages successifs des divers param�etres surnotre base SEQ ESTER, uniquement constitu�ee des s�equences sonores d'ESTER. Nous�etudierons le gain de performances r�esultant de l'usage compl�ementaire des tech-niques de segmentation aveugles, puis nous pr�esenterons les r�esultats compar�es surles bases SEQ ESTER+ et SEQ ESTER++ auxquelles des extraits musicaux du corpusRWC ont �et�e ajout�es. Nous �nirons par la comparaison des performances de notresyst�eme �nal avec celles obtenues par les autres laboratoires participant �a la cam-pagne ESTER. La comparaison des performances se base d�esormais sur la F-mesurecalcul�ee sur les r�esultats de la segmentation par l'utilitaire trackeval. Celle-ci estdans un premier temps calcul�ee sur chacun des �chiers de la base de test, puismoyenn�ee en pond�erant par la taille cumul�ee des segments de chaque �chier.
S�election d'attributsNous avons compar�e les deux algorithmes de s�election d'attributs en binaire ousur toutes les classes, pour un nombre d'attributs variant entre 30 et 70 (par pas de10). On peut constater, �gure 5.5, qu'ici la di��erence entre les deux algorithmes estbien plus claire et �evidente en termes de performances. Hormis quelques cas, l'algo-rithme IRMFSP, qu'il soit en s�election binaire ou non, obtient de meilleures perfor-mances que l'algorithme de Fisher. On constate par ailleurs une d�egradation des per-formances �a haute dimension (au del�a de 50 attributs) pour l'algorithme de Fisher,qui chute de 0.45% pour l'algorithme standard et de 0.77% pour la s�election binaire ;degr�edation qui n'est pas constat�ee avec IRMFSP. Nous constatons �egalement quela s�election binaire pro�te syst�ematiquement �a l'algorithme de Fisher mais d�et�erioreles r�esultats obtenus avec IRMFSP, ce que nous n'expliquons pas.Si l'on s'int�eresse �a la F-mesure calcul�ee sur les seuls segments de parole ou demusique, on constate que les di��erences de performances proviennent avant toutd'une nette am�elioration sur les segments de musique : 3.5% de di��erence sur la F-mesure entre les r�esultats �a 70 attributs par IRMFSP simple et Fisher binaire (�gure5.6). La di��erence mesur�ee sur les segments de parole n'est que de 0.17% entre cesmêmes algorithmes sur 70 attributs (�gure 5.7). Si l'on pond�ere ces gains par la dur�eetotale des segments de chaque classe (comme c'est le cas pour le calcul de la F-mesureglobal), soit 29488s de parole et 4487s de musique, le gain obtenu sur les segmentsde musique contribue trois fois plus �a la hausse globale que le gain sur les segments
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Algorithme 30 40 50 60 70
Fisher 89.36 89.76 90.73 90.71 90.28
Fisher binaire 90.53 90.45 91.12 90.82 90.34
IRMFSP 91.43 91.53 91.41 91.30 91.73

IRMFSP binaire 90.05 90.64 91.07 90.95 91.36
Fig. 5.5 { F-mesure mesur�ee en conservant de 30 �a 70 attributs s�electionn�es par chacundes algorithmes FSA sur la base SEQ ESTER

de parole. Il est bien �evident qu'�etant donn�e les fortes performances mesur�ees surles segments de paroles (autour de 99%), l'am�elioration des performances sur lessegments de musique est essentielle �a l'optimisation du syst�eme.Nous conservons donc les 70 attributs s�electionn�es par IRMFSP simple pour la suitede notre �etude.
A�nage des SVMsComme nous l'avons constat�e sur la base DB ESTER, les param�etres C et � n'ont iciaucune in
uence notable sur les performances des machines �a vecteurs supports. Leparam�etre � reste in
uent sur la base SEQ ESTER, comme le montre la �gure 5.8, surlaquelle on peut observer un pic heuristique des performances pour la valeur � = 0:5que nous conserverons par la suite. N�eanmoins le gain est tr�es limit�e puisqu'il nerepr�esente que 0.22% sur une F-mesure avoisinant les 91.7%. Nous pr�eciserons toutde même que l'on constate des e�ets oppos�es si l'on consid�ere dans le tableau 5.6 l'in-
uence du param�etre � sur la F-mesure de parole et sur la F-mesure de musique. Onobserve une baisse, tr�es l�eg�ere mais monotone, de la premi�ere lorsque l'on augmentela valeur de � tandis que la seconde augmente de mani�ere plus signi�cative.
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Fig. 5.6 { F-mesure sur les segments demusique de la base SEQ ESTER. Fig. 5.7 { F-mesure sur les segments deparole de la base SEQ ESTER.

Fig. 5.8 { In
uence du param�etre � sur la F-mesure globale du syst�eme
Segmentation aveugleNous avons par la suite calcul�e les 5 fonctions de nouveaut�e pr�esent�ees section5.2. Celles-ci sont calcul�ees sur des fenêtres pass�ees et futures de 5s. Estimant que ladur�ee minimale d'un segment �etait de l'ordre de quelques secondes, nous avons pens�eque cette taille de fenêtre permettait de supposer une certaine homog�en�eit�e localedes descripteurs long-terme. Le calcul de ces fonctions est tr�es coûteux en temps decalcul, et le temps nous a manqu�e pour pouvoir e�ectuer une estimation empiriquede la taille de fenêtre optimale, qui di��ere �a priori d'une fonction �a l'autre.La �gure 5.9 nous montre que le choix du seuil � dans l'algorithme d'extractiondes pics (maxima locaux) �a une in
uence notable sur les performances du syst�eme.Certains comportements communs �a toutes les fonctions de nouveaut�e se d�egagent�a la lecture de cette �gure.Avant tout on constate que pour des seuils tr�es bas (� < 0:5), la F-mesure glo-bale semble converger vers une valeur limite stable qui reste sup�erieure aux r�esultatsobtenus sans post-traitement. Ceci n'est pas �etonnant si l'on se souvient que l'algo-rithme de d�etection des pics impose une distance minimale de 3s entre deux maxima
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� 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
F-mesure parole 99.42 99.40 99.36 99.28 99.23 99.20 99.21 99.16
F-mesure musique 54.87 55.32 55.54 55.57 55.48 55.59 55.75 56.84
F-mesure globale 91.79 91.84 91.94 91.89 91.88 91.81 91.87 91.73
Tab. 5.6 { Comparaison de l'in
uence du param�etre � sur les F-mesures globale, de paroleet de musique

Fig. 5.9 { F-mesure globale du syst�eme apr�es post-traitement par segmentation aveugle,pour des valeurs de seuil s'�echelonnant entre -0.5 et 3, sur la base SEQ ESTER.
voisins. Cependant on constate que pour toutes les fonctions, cette valeur limite resteenviron 1.5% sup�erieure aux r�esultats obtenus sans post-traitement, ce qui montreque même utilis�ee grossi�erement, cette correction reste tout �a fait pertinente.De même, si l'on accrô�t � au dela de 2.5, on constate une chute des performancesavec toutes les fonctions, qui converge vers 0. En e�et, puisqu'aucun maxima n'estd�etect�e si le seuil est trop �elev�e, aucun segment ne peut être reconnu.

La valeur �max maximisant les performances varie selon la fonction de nouveaut�eutilis�ee. Ainsi on constate, tableau 5.7, que le LLR et le BIC maximisent les r�esultatsautour de �max = 0:5, pour des gains respectifs de 2.13% et 1.79% sur la F-mesureglobale, mais restent moins performantes, que les distances probabilistes de Bhat-tacharyya et de Kullback-Leibler qui apportent respectivement des gains de 2.47%�a �max = 1:3 et 2.04% �a �max = 2:3. Ceci s'explique par le fait que le crit�ere BICest calcul�ee sur les vecteurs d'attributs, en supposant leur r�epartition gaussienne,tandis que, dans le cas des distances probabilistes, l'hypoth�ese gaussienne n'est faitequ'apr�es projection non-lin�eaire dans l'espace RKHS de dimension sup�erieure.Les meilleures performances sont obtenues avec le KCD, qui apporte un gain
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Fonction de nouveaut�e �max F-mesure (gain)
globale parole musique

Log Likelihood Ratio 0.6 94.07 (2.13) 99.38 (0.02) 61.55 (6.01)
Kernel Change Detection 2 94.73 (2.79) 99.56 (0.20) 66.20 (10.66)
Bayesian Information Criterion 0.5 93.73 (1.79) 99.29 (-0.07) 59.94 (4.40)
Distance de Bhattacharyya 1.3 94.40 (2.47) 99.32 (-0.04) 63.52 (7.98)
Divergence de Kullback-Leibler 2.3 93.98 (2.04) 99.62 (0.26) 56.60 (1.06)
Tab. 5.7 { F-mesure calcul�ee sur les di��erentes classes de segments apr�es applicationdu post-traitement par segmentation aveugle sur la base SEQ ESTER, pour chacune desfonctions de nouveaut�e.
de 2.79% sur la F-mesure globale �a �max = 2. On constate par ailleurs que legain provient essentiellement d'une meilleure d�etection des segments de musiquepuisque le gain observ�e sur la F-mesure de musique s'�el�eve jusqu'�a 10.66% avec leKCD contre seulement 0.2% sur les segments de parole, ce qui, apr�es pond�erationpar les dur�ees des segments, repr�esente une contribution dix fois sup�erieure sur lesperformances globale. On observe d'ailleurs que pour certaines fonctions, le post-traitement d�eteriore l�eg�erement les r�esultats sur les segments de parole (de l'ordrede quelques centi�emes de pourcent).Cette �etape de post-traitement repr�esente donc un apport majeur �a notre syst�emede segmentation puisqu'il corrige fortement les performances sur la partie la plussensible de l'�evaluation. Notons, �a titre de comparaison, que l'on obtient une F-mesure globale de 92.97% apr�es application du post-traitement rudimentaire desuppression des outliers pr�esent�e plus haut, soit un gain de 1% environ, et un gainde 3% sur la F-mesure de musique.
Apport de la base RWCNous avons suivi le même protocole exp�erimental sur les deux bases SEQ ESTER+et SEQ ESTER++, pr�esent�ees pr�ec�edemment. Le tableau 5.8 pr�esente les r�esultats ob-tenus sur la base de d�eveloppement par le syst�eme optimis�e sur chacune des basesSEQ ESTER, SEQ ESTER+ et SEQ ESTER++. L'apport d'une quantit�e �egale de musique �acelle pr�esente dans ESTER, au travers de la base SEQ ESTER+, semble plus pro�tableque l'apport de la totalit�e de la base RWC, si l'on consid�ere la F-mesure globale ob-tenue sur chacune des bases. On constate en e�et un gain de 0.54% sur SEQ ESTER+alors que l'on perd 0.47% sur SEQ ESTER++. On pourra s'�etonner de constater quela F-mesure est pourtant accrue aussi bien sur les segments de parole que sur lessegments de musique sur la base SEQ ESTER++, n�eanmoins le r�esultat global mitig�es'explique par le d�es�equilibre important sur les segments de musique entre le gain tr�esfort observ�e sur la mesure de rappel (R) et la tr�es forte d�eterioration de la pr�ecision(P), ce qui correspond �a un syst�eme d�etectant la plupart des �ev�enements r�eels, maisen ajoute �egalement beaucoup par erreur. La d�etection erronn�ee d'un nombre tropimportant de fronti�eres de segments musicaux signi�e que l'apprentissage de la classese g�en�eralise mal �a des exemples nouveaux et colle trop pr�ecisisemment aux donn�eesd'apprentissage.L'optimisation du syst�eme sur la base SEQ ESTER++ avait d'ailleurs conduit auchoix de la valeur � = 0:3 durant l'a�nage des SVMs, ce qui laisse supposer unesurface de d�ecision plus complexe que sur les autres bases (on trouve � = 1 sur
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Segments Tous Parole Musique
Crit�ere F P R F P R F P R
SEQ ESTER 94.73 94.39 95.70 99.56 99.66 99.45 66.20 74.55 71.09
SEQ ESTER+ 95.27 95.74 95.33 99.40 99.52 99.30 67.11 78.83 69.25
SEQ ESTER++ 94.26 90.84 98.68 99.73 99.72 99.77 68.89 61.34 90.20
Tab. 5.8 { Comparaison des r�esultats de F-mesure, rappel (R) et pr�ecision (P) sur lestrois bases SEQ ESTER, SEQ ESTER+ et SEQ ESTER++.
SEQ ESTER+). On ne retrouve pas cette baisse de pr�ecision sur la base SEQ ESTER+pour les segments de musique, sur lesquels la F-mesure observe un gain de 0.91% ;mais par contre la F-mesure calcul�ee sur les segments de parole est l�eg�erement ende�ca des performances obtenues sur la base d'origine SEQ ESTER (chute de 0.16%).

En d�e�nitive nous avons jug�e les r�esultats bien trop ambigus et di�cilementinterpr�etables pour pouvoir conclure sur les cons�equences positives d'un ajout d'ex-traits musicaux provenant de la base RWC. On observe certes une hausse de laF-mesure globale mais les performances sur les segments de parole ou de musiquesont loin d'être aussi claires.Par ailleurs, le taux de trames correctes pour le syst�eme optimis�e sur la baseSEQ ESTER est de 89.93%, alors qu'il n'est que de 88.83% sur la base SEQ ESTER+ et86.09% sur la base SEQ ESTER++, ce qui accentue nos doutes quand �a la pertinenced'un tel ajout. Une simple �ecoute des extraits musicaux de la base ESTER nousfournis d'ailleurs quelques pistes sur cette question. En e�et nous avons pu constaterqu'environ la moiti�e des extraits �etaient des chansons tandis que l'autre moiti�e �etaitconstitu�ee de jingles radiophoniques. Ceux-ci sont g�en�eralement d'une sonorit�e tr�esparticuli�ere et nous pensons que le syst�eme gagnerait beaucoup �a consid�erer uneclasse sp�eci�que pour les jingles. Cette distinction permettrait de lever l'ambigu��t�ede la classe musique, qui pourrait d�es lors être constitu�ee d'une majorit�e d'extraitsde RWC.
R�esultats sur la base de testSi l'on conserve le syst�eme optimis�e sur la base SEQ ESTER (s�election de 70 attri-buts par IRMFSP non-binaire, puis apprentissage des SVMs avec � = 0:5, � = 20et C = Cdat) on trouve sans post-traitement une F-mesure de 95.95% sur l'en-semble des segments (respectivement 99.28% et 77.72% pour les segments de paroleet de musique), et avec le post-traitement optimis�e (KCD avec � = 2) une F-mesurede 96.50% sur l'ensemble des segments (respectivement 98.92% et 79.30% pourles segments de parole et de musique). On note qu'ici le gain apport�e par le post-traitement est beaucoup moins franc que sur la base de d�eveloppement mais toutde même signi�catif.Nous sommes surpris d'obtenir de meilleurs r�esultats sur notre base de test quesur la base de d�eveloppement apr�es optimisation, mais nous pensons pouvoir expli-quer en partie ce r�esultats en consid�erant les matrices de confusion calcul�ees sur lestaux de trames correctes de chaque classe sur les bases de d�eveloppement (tableau5.9) et de test (tableau 5.10). On remarque en e�et que les trames des classes SP
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et MIX sont mieux reconnues sur la base de test, mais que par contre les tramesde la classe MU sont tr�es mal reconnues sur la base de test (47.74% de bonne re-connaissance contre 74.43% sur la base de d�eveloppement). N�eanmoins, comme lestrames de classe MU (musique seule) sont largement minoritaires, et que la majo-rit�e (les 9 dixi�emes) des segments de musique sont confondus avec des segments deparole (trames de classe MIX), il est logique que l'on obtienne au �nal une meilleuresegmentation des segments de musique, puisque l'on y retrouve les trames de classeMIX. De plus la hausse notable de reconnaissance de trames SP explique en grandepartie la moindre e�cacit�e du post-traitement par segmentation aveugle, puisquel'on a �a priori beaucoup moins de trames incorrectes avant post-traitement.
Classe SP MU MIX
SP 91.98% 0.20% 7.82%
MU 10.50% 74.43% 15.07%
MIX 30.00% 2.64% 67.36%

Tab. 5.9 { Matrice de confusion dutaux de trames correctes pour chaqueclasse sur la base de d�eveloppement de
SEQ ESTER.

Classe SP MU MIX
SP 97.58% 0.08% 2.34%
MU 16.12% 47.74% 36.14%
MIX 24.97% 4.86% 70.17%

Tab. 5.10 { Matrice de confusion du tauxde trames correctes pour chaque classesur la base de test de SEQ ESTER.
R�esultats de la campagne ESTERNous pr�esentons pour �nir le tableau 5.11 r�esumant les performances des parti-cipants �a la campagne ESTER, extrait de [Galliano et al., 2004], auquel nous avonsajout�es nos r�esultats, qui d�epassent de 2.3% ceux de tous les autres participants surla F-mesure globale.La plupart des participants se sont focalis�es sur d'autres tâches, principalementcelles de transcription ou de suivi de locuteur, ce qui explique que pour beaucoupla segmentation parole/musique soit rest�ee un d�etail trait�e avec des techniques tr�esclassiques. On constate d'ailleurs de bons r�esultats pour la reconnaissance de parole,sur laquelle plusieurs laboratoires obtiennent de meilleurs r�esultats que nous, maisbeaucoup plus mitig�es sur les segments de musique, sur lesquels nous avons port�enotre attention. Il est bien �evident que, disposant de la base de test et des r�esultats

globale parole musiqueParticipant F %fa %fr F %fa %fr F %fa %fr
Stage ENST 96.5 4.8 4.1 98.9 43.5 2.1 79.3 5.0 8.8IRIT 94.2 2.1 9.5 98.8 30.1 1.5 52.7 1.2 61.7IRISA 93.1 1.3 12.1 98.9 9.7 1.9 33.7 1.0 78.5LIA 92.7 11.7 5.7 99.2 36.6 0.7 54.8 10.9 38.7LIUM 90.7 1.3 16.2 97.4 8.0 4.9 17.8 1.1 89.6SIS 83.7 11.5 20.9 93.4 82.2 10.4 12.7 10.4 89.2UOB 88.2 3.9 18.6 95.1 20.1 8.9 26.2 3.4 82.0FT R&D | | | 99.1 25.5 1.1 | | |LORIA | | | 97.5 34.2 4.0 | | |

Tab. 5.11 { Performances des participants �a la campagne ESTER pour la tâche SES desegmentation
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et publications des autres participants, nous ne pouvons pr�etendre nous comparerobjectivement �a leur travail dans le cadre de la campagne ESTER.N�eanmoins, nous esp�erons montrer que de nombreux progr�es peuvent être ac-complis quant �a la segmentation des segments de musique, et particuli�erement dessegments mixtes. La F-mesure que nous obtenons sur les segments de musique estlargement sup�erieure �a celle des autres participants (54.8% et 52.7% pour les deuxmeilleurs r�esultats dans le classement ESTER) et, nous l'esp�erons, encore sujette�a certaines am�eliorations que nous avons �evoqu�e dans ce rapport. La F-mesure surles segments de parole reste �egalement comparable aux meilleurs r�esultats de lacampagne, malgr�e un taux de fausse alarme assez �elev�e (43.5%).
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Chapitre 6
Conclusion et perspectives

Nous avons pu montrer la pertinence des Machines �a Vecteurs Supports, unetechnique de classi�cation tr�es r�ecente, et encore peu exploit�ee dans le domainede l'indexation audio, pour une tâche de segmentation d'un signal audio. L'usagecompl�ementaire de techniques de s�election automatique d'attributs se montre �egalementcrucial car il permet d'op�erer une classi�cation �a dimension r�eduite (nous n'avonsd�elib�eremment pas atteint les 100 attributs) �a partir d'un panel tr�es vari�e de des-cripteurs. En particulier l'algorithme IRMFSP a montr�e de meilleures performancesque l'algorithme plus classique de Fisher.En outre, nous avons constat�e le gain notable apport�e par une phase de post-traitement bas�ee sur les r�esultats d'une segmentation aveugle. Celle-ci reste d'ailleurssujette �a un certain nombre d'am�eliorations que nous avons pr�esent�ees dans ce rap-port.Les performances de notre syst�eme ont par ailleurs pu être compar�ees �a cellesd'autres laboratoires �evalu�es selon les mêmes crit�eres et sur le même mat�eriel, cequi donne un cr�edit suppl�ementaire aux r�esultats obtenus dans le cadre de cette�etude. N�eanmoins, nous avons pu observer �a plusieurs reprises dans ce rapport quela repr�esentation des segments de musique dans la base ESTER est loin d'être id�eale,car elle m�elange des extraits sonores de natures tr�es di��erentes (jingles, chansons,parole sur l�eger fond musical) di�cilement reclassi�ables manuellement, �etant donn�ele volume important de donn�ees. De plus la proportion tr�es largement majoritaire desegments de paroles, adapt�ee �a une campagne de transcription de parole, se r�eveleplutôt handicapante pour la seule tâche SES.Nous sommes tr�es satisfait de ce stage car il nous a permis de nous familiariseravec bon nombre de points th�eoriques associ�es �a la segmentation et l'indexation au-dio, pr�eparant ainsi notre futur travail de th�ese au sein d'une grande radio, sur untravail similaire de segmentation audio. Nous avons en outre eu l'occasion de nouspencher sur l'essentiel du code de notre syst�eme, que nous avons corrig�e et compl�et�e,ce qui nous a permis d'avoir une connaissance compl�ementaire, plus concrête, de cesoutils th�eoriques.
Nous avons sugg�er�e dans ce rapport plusieurs lignes de poursuite du projet quipermettrait d'en am�eliorer les performances ou d'en �elargir le champ d'application.Pr�ecision temporelle Nous n'avons pu mener �a bien nos essais bas�es sur un pasentre trames longues r�eduit �a 0.25 secondes, ce qui correspond �a la tol�eranceadmise sur un �ev�enement pour le calcul de la F-mesure. Au del�a du cadre de la
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campagne ESTER, il peut être pertinent, pour tout m�edia prenant en chargeun 
ux audio, d'obtenir une segmentation en temps r�eel, qui n�ecessiterait parcons�equent un temps de latence bien moindre.Nouveaux attributs Nous n'avons pas propos�e de nouveaux descripteurs dansle cadre de stage, si ce n'est l'adjonction des moyennes et variances des des-cripteurs estim�ees sur les trames longues. Certains attributs assez r�ecents ontprouv�es leur e�cacit�e dans la litt�erature, pour des tâches li�ees �a l'indexation au-dio. En particulier les attributs d�e�nis par Pinquier [Pinquier et al., 2002] bas�essur une statistique calcul�ee �a partir du r�esultat d'une segmentation aveugle�ne, ou encore les coe�cients de Fepstre, pr�esent�es par Tyagi et Wellekens[Tyagi and Wellekens, 2005]. L'usage des coe�cients d'un mod�ele Auto Re-gressif des attributs semble �egalement prometteur.Alternative pour la classi�cation Nous nous sommes cantonn�es �a l'usage desSVMs dans ce stage, d'apr�es le constat de leur e�cacit�e dans [Essid, 2005],mais �egalement pour leur relative nouveaut�e dans ce contexte. N�eanmoinsd'autres m�ethodes (GMM, avec usage �eventuel des mod�eles de Markov cach�es,k plus proches voisins...) restent d'usage tr�es courant dans la litt�erature, si bienque l'�evaluation de leurs performances nous parâ�t pertinente dans un secondtemps.Extension des classes Le probl�eme pos�e par ce stage ne concernait que la segmen-tation parole/musique, qui reste un probl�eme crucial pour l'indexation audio.Mais une classi�cation plus �ne serait largement pro�table pour une utilisationradiophonique. Ainsi, la localisation des jingles, publicit�es, voix t�el�ephoniquepermettrait d'a�ner la connaissance tir�ee de l'analyse du signal. On pourramême se pencher par la suite sur le probl�eme de la reconnaissance de chant(qui est g�en�eralement tr�es di��erent de la parole), et la s�eparation de locuteurs,qui fait d'ailleurs partie des tâches de la campagne ESTER. Les techniquesemploy�ees dans ce stage resteraient pertinentes pour ce genre de segmenta-tion. N�eanmoins, une segmentation plus �ne n�ecessiterait avant tout une fortecon�ance dans les r�esultats de la segmentation plus grossi�ere.Regroupement de segments Les techniques de segmentation aveugle pr�esent�eesici, bas�ees sur des crit�eres de similarit�e entre trames, sont �egalement couram-ment utilis�ees dans des syt�emes bas�es sur le regroupement de segments g�en�er�esde mani�ere plus ou moins grossi�ere ou al�eatoire. Ce regroupement permet ainside r�eunir au sein d'une même classe un ensemble de segments d'un signal, a�nd'appliquer la classi�cation sur l'ensemble des informations r�eunies dans cetteclasse [Kemp et al., 2000]. Nous n'avons pu tester ce type d'algorithmes, quinous paraissent prometteurs.
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