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Résumé
Ave
 l'augmentation ré
ente et 
ontinue du volume d'ar
hives sonores (radio, TV,Web, ...), il devient désormais indispensable de trouver des méthodes e�
a
es qui per-mettent de fa
iliter la re
her
he d'informations dans les grandes bases de données. Ainsi,on asso
ie aux �
hiers audio numérisés des �
hiers textuels (�
hiers index), de moindre
omplexité que le �
hier signal original, mais 
ontenant néanmoins un résumé des in-formations re
her
hées dans 
e signal. 45 minutes de parole, 1 minute de musique, 10lo
uteurs (6 hommes et 4 femmes) sont un exemple d'informations pertinentes. Ces�
hiers d'index sto
kés en même temps que le signal original, seront d'un apport 
onsi-dérable lors de l'étape de re
her
he d'informations, permettant alors un a

ès dire
tet immédiat à l'information re
her
hée. Dans le 
as où l'on voudrait savoir qui parleet quand dans un do
ument sonore, la 
lé d'indexation est alors le lo
uteur. Un sys-tème d'indexation par lo
uteurs peut servir également 
omme étape préliminaire à destâ
hes de trans
ription ou de suivi de lo
uteurs et représente souvent un fa
teur impor-tant pour l'amélioration des performan
es des systèmes de re
onnaissan
e automatiquede la parole. Une étape préalable indispensable d'un système d'indexation par lo
uteursest la segmentation en lo
uteurs. Celle-
i 
onsiste à réaliser deux tâ
hes séquentielles :la première étape permet de dé
ouper le signal paramétré en intervalles ou segments
orrespondants à des tours de parole de lo
uteurs, 
'est à dire obtenir des segments lesplus longs possibles homogènes en termes de lo
uteur, puis la deuxième étape 
onsisteà regrouper les segments appartenant à un même lo
uteur.Les te
hniques standards utilisent généralement des des
ripteurs a
oustiques (sou-vent des MFCC et leurs dérivées) puis appliquent deux fenêtres d'analyse glissantes surles données de part et d'autre de l'instant 
ourant. Etant donné les ve
teurs a
oustiques

x(n), n = 1, 2, . . ., la fenêtre d'analyse située avant l'instant d'analyse n dé�nit l'en-semble passé immédiat Xp(n) = {x(n−mp), . . . ,x(n− 1)} de mp ve
teurs a
oustiques,tandis que l'autre fenêtre 
ontientmf ve
teurs a
oustiques représentant l'ensemble futurimmédiat Xf(n) = {x(n+ 1), . . . ,x(n+mf)}. L'obje
tif de 
es te
hniques 
lassiques estde 
omparer les ensembles Xp(n) et Xf(n) en évaluant une distan
e (ou une mesure desimilarité) entre 
es deux ensembles de données. Ce
i est réalisé au moyen de méthodes



iià base de rapport de vraisemblan
e généralisé (RVG) soit dire
tement [75℄ ou indire
te-ment 
omme dans l'appro
he par 
ritère d'information bayésien (BIC) notée RVG-BICet adoptée 
omme référen
e dans 
ette thèse [24℄.Les méthodes à base de RVG-BICné
essitent la 
onnaissan
e d'un modèle de la distribution de probabilité des données
x(n). Les modèles gaussien ou mélange de gaussiennes ont été largement exploités dans
e 
adre. Bien que 
es méthodes aient souvent donné des résultats satisfaisants, l'adé-quation du modèle aux données réelles 
onstitue néanmoins une hypothèse très forte etnon généralisable.Cette thèse montre à travers une synthèse de l'état de l'art que les systèmes d'in-dexation en lo
uteurs dépendent fortement des performan
es de l'étape de segmentationdont l'élement déterminant est la mesure de similarité adoptée. La dé�nition de 
ettemesure dépend notamment de l'espa
e de représentation des données et de la méthodede 
lassi�
ation ( dé
ision) adoptée.Dans 
e 
adre, nous adoptons le formalisme des Méthodes à Ve
teurs de Support(SVM), 
omme outil de dé
ision dis
riminant. Son avantage prin
ipal est de 
ontr�lerla 
omplexité du modèle ajusté aux données et de prendre en 
ompte l'informationparamétrée selon diverses 
on�gurations et tailles des ve
teurs a
oustiques. Notre ap-pro
he exploite un algorithme à base de Méthodes à Ve
teurs de Support mono-
lasse(SVM-1) dont la �nalité est de 
omparer les ensembles Xp(n) et Xf(n) à 
haque ins-tant d'analyse au moyen d'une nouvelle mesure de similarité [33, 34, 39, 32℄. Nousexploitons les informations extraites de l'entraînement du 
lassi�eur (SVM-1) sur lesensembles Xp(n) et Xf(n) , pour dé�nir une distan
e dans l'espa
e des 
ara
téristiques.Son 
ara
tère géométrique fa
ilite son 
al
ul et son interprératation.Cette mesure est mise en oeuvre dans le 
adre d'algorithmes pour la déte
tion deruptures puis le regroupement de segments 
orrespondant à l'intervention des di�érentslo
uteurs. Nous montrons à travers de nombreuses expérien
es , la pertinen
e de 
etteméthode et son 
omportement 
omparés par rapport à la méthode 
lassique à base duRVG-BIC. Nous montrons aussi que l'optimisation des des
ripteurs a
oustiques amélioresigni�
ativement les performan
es de la méthode. La validation expérimentale utilise dessignaux d'enregistrements de di
ours multi-lo
uteurs issus des 
ompagnes d'évaluationNIST RT'03 et ETSER 2004. Les résultats obtenus démontrent que notre méthode
onstitue une alternative intéressante aux méthodes standards.



Abstra
t
With re
ent and 
ontinued in
reases in the number of available sound ar
hives (radio,TV, Web,...), e�e
tive methods must be established to fa
ilitate the pro
ess of sear
hingfor information within massive databases. Of less 
omplexity than the original sound�le but nevertheless 
ontaining a summary of important information pertaining to thesignal, text �les (index �les) are linked to the digital sound �les.An example of relevant information found in the text �le is as follows : 45 minutesof spee
h, 1 minute of musi
, 10 speakers (6 men and 4 women). These index �les,stored with the original signal, will 
ontribute 
onsiderably to the information retrievalpro
ess, allowing an immediate and dire
t a

ess to the information sought.If one would like to know who speaks and when in a sound �le, the index key is hen
ethe speaker. A preliminary stage of a speaker indexing system is speaker diarization.State-of-the-art speaker diarization te
hniques require two main steps : speaker turndete
tion whi
h 
onsists of dete
ting speaker turn times, that is boundaries of audio�le segments where only one speaker is present, followed by a 
lustering step whi
h
onsists of labelling the previous segments in terms of speakers. These two stages re-quire a metri
 to be de�ned in order to 
ompare and groups spee
h segments.State-of-the-art speaker indexing te
hniques have two main steps :1. Speaker turn dete
tion : this step 
onsists of dete
ting speaker 
hange times, thatis, the boundaries of time segments where only one speaker is present. Giventhe time series of a
ousti
 features x(n), n = 1, 2, . . ., most te
hniques apply twosliding windows on both sides of the 
urrent analysis time n. The analysis windowlo
ated before n de�nes the immediate past set Xp(n) = {x(n−mp), . . . ,x(n−1)}of mp a
ousti
 features, whereas the other window 
ontains mf features ve
tors,forming the immediate future set Xf(n) = {x(n+ 1), . . . ,x(n+mf)}. In standardsystems, speaker 
hange dete
tion 
omes down to 
omparing the ve
tors in Xp(n)and Xf(n). This is performed using the Generalized Likelihood Ratio (GLR) test,



iveither dire
tly [55℄ or indire
tly su
h as in the BIC approa
h [24℄. GLR-basedtests require a probabilisti
 data model to be given su
h as a single Gaussian ora mixture of several Gaussians, known as the Gaussian Mixture Model (GMM)whi
h has been widely applied to speaker identi�
ation, dete
tion and re
ognitionwith good performan
e [28℄.2. Speaker 
lustering : this step 
onsists of labeling the segments in terms of thespeaker. In previous works, this is performed by learning and maintaining a setof speaker models (integrated approa
h [65, 64℄) or step-by-step, by applying a
lustering te
hnique [24℄, or by a fusion of both te
hniques [75, 69℄.This work presents a novel approa
h for the speaker diarization of audio re
ordings.The proposed approa
h uses a metri
 based on one-
lass Support Ve
tor Ma
hines(SVM-1), for the speaker 
hange dete
tion and 
lustering tasks. Through many ex-periments using databases of broad
ast re
ordings, we demonstrate the relevan
e andsuperiority of this approa
h 
ompared to the traditional method based on the genera-lized likelihood ratio using bayesian information 
riterion (RVG-BIC).
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Chapitre 1
Introdu
tion
1.1 Position du problèmeIl est aujourd'hui bien établi que l'utilisation des ordinateurs ne se limite pas à a

é-lerer les 
al
uls ou à en e�e
tuer des plus 
omplexes, mais bien au delà. Les ordinateurs,de performan
es et de 
apa
ités toujours plus grandes, arrivent à programmer et suivrele lan
ement de satellites, à 
lasser des données de plus en plus volumineux, à re
on-naître des sons, des visages, et même à produire des a
tions en fon
tion de l'évolutionde leurs environnement. En fait, on en arrive à "imiter" des a
tions réservées il y aquelques dé
ennies aux seuls humains.Cette évolution, est dûe à la prise de 
ons
ien
e, très t�t, de la 
ommunaute s
ien-ti�que 
on
ernée, que 
et formidable outil, de par sa 
onstitution logi
ielle notamment,ressemble par 
ertains aspe
ts à l'être humain et par 
onséquent, doit pouvoir servirà bien d'autres tâ
hes que 
al
uler et dessiner. Partant de 
e 
onstat, la 
onstitutionlogi
ielle de l'ordinateur a immédiatement été "l'âme" de 
es ma
hines et a ainsi guidétoute autre évolution matérielle ultérieure. Cependant, si on voulait que l'ordinateurpuisse un jour, rempla
er ou supplier à l'être humain, il fallait qu'il a
quièse une de sesfa
ultés les plus pré
ieuses, à savoir la fa
ulté de 
ommuniquer et d'intéragir ave
 lemonde extérieur. Le moyen le plus naturelle de 
ommuni
ation pour l'être humain 
'estla parole.Pour l'être humain, re
onnaître une voix familière, en 
omprendre le sens et l'attri-buer à un lo
uteur parti
ulier semble être une tâ
he aisée et a
quise à tous. L'objet dutraitement automatique de la parole est la transposition de 
es fa
ultés à l'ordinateur.



Chapitre 1. Introdu
tion 2Dans le 
adre de 
ette thèse on s'interesse plus parti
lièrement à l'indexation de si-gnaux sonores issus de dis
ours multi-lo
uteurs. Cette appli
ation relativement ré
entedu traitement automatique de la parole est motivée par la multipli
ation de sour
es dedonnées multimédia et le développement des te
hniques de numérisation de l'informa-tion, 
e qui aboutit à un foisement de bases de données d'ar
hivage. De 
e fait se poseun problème 
ru
ial : Comment a

éder fa
ilement et rapidement à l'information re-
her
hée ? Ces deux 
ritères (rapidité et fa
ilité d'a

ès) sont indispensables pour touterequête d'utilisateur.Il devient désormais indispensable de trouver des méthodes e�
a
es qui permettentde fa
iliter la re
her
he d'informations dans les grandes bases de données. Ainsi, onasso
ie aux �
hiers audio numérisés des �
hiers textuels (�
hiers index), de moindre
omplexité que le �
hier signal original, mais 
ontenant néanmoins un résumé des in-formations re
her
hées dans 
e signal : 45 minutes de parole, 1 minute de musique,10 lo
uteurs (6 hommes et 4 femmes) sont un exemple d'informations pertinentes. Ces�
hiers d'index sto
kés en même temps que le signal original, seront d'un apport 
onsi-dérable lors de l'étape de re
her
he d'informations, permettent alors un a

ès dire
t etimmédiat à l'information re
her
hée. Dans le 
as où l'on voudrait savoir qui parle etquand dans un do
ument sonore, la 
lé d'indexation est alors le lo
uteur.L'indexation en lo
uteur d'un signal sonore 
onsiste à �stru
turer � 
e signal selonl'information véhi
ulée par le lo
uteur. Dans 
e 
ontexte, la segmentation en lo
uteur
onstitue une étape préalable et déterminante pour la suite du pro
essus d'indexa-tion. Elle 
onsiste d'abord à dé
ouper le signal audio en zones homogènes 
ontenantuniquement les informations relatives à un seul lo
uteur. Cette étape est suivie du re-groupement (
lustering) de 
es segments a�n d'assembler les zones appartenant à unseul lo
uteur.Les te
hniques standards utilisent généralement des des
ripteurs a
oustiques (sou-vent des MFCC et leurs dérivées) puis appliquent deux fenêtres d'analyse glissantes surles données de part et d'autre de l'instant 
ourant. Etant donné les ve
teurs a
oustiques
x(n), n = 1, 2, . . ., la fenêtre d'analyse située avant l'instant d'analyse n dé�nit l'en-semble passé immédiat Xp(n) = {x(n−mp), . . . ,x(n− 1)} de mp ve
teurs a
oustiques,tandis que l'autre fenêtre 
ontientmf ve
teurs a
oustiques représentant l'ensemble futurimmédiat Xf(n) = {x(n+ 1), . . . ,x(n+mf)}. L'obje
tif de 
es te
hniques 
lassiques estde 
omparer les ensembles Xp(n) et Xf(n) en évaluant une distan
e (ou une mesure desimilarité) entre 
es deux ensembles de données. Ce
i est réalisé au moyen de méthodesà base de rapport de vraisemblan
e généralisé (RVG) soit dire
tement [75℄ ou indire
te-ment 
omme dans l'appro
he par 
ritère d'information bayésien (BIC) notée RVG-BICet adoptée 
omme référen
e dans 
ette thèse [24℄. Les méthodes à base de RVG-BIC



Chapitre 1. Introdu
tion 3né
essitent la 
onnaissan
e d'un modèle de la distribution de probabilité des données
x(n). Les modèles gaussien ou mélange de gaussiennes ont été largement exploités dans
e 
adre. Bien que 
es méthodes aient souvent donné des résultats satisfaisants, l'adé-quation du modèle aux données réelles 
onstitue néanmoins une hypothèse très forteet non généralisable. D'autre part, les méthodes inspirées du RVG-BIC sou�rent d'ungrand taux de fausse alarme pour de 
ourtes interventions (≤ 2-5 se
ondes) et sontaussi gourmandes en temps de 
al
ul [104℄.1.2 Obje
tifs de 
ette thèseL'obje
tif premier de 
ette thèse est de proposer une appro
he originale au pro-blème de l'indexation en lo
uteurs de signaux multilo
uteurs. Nous montrons qu'un
hangement d'espa
e de représentation des données permet de dé�nir une mesure desimilarité qui permet de s'a�ran
hir de l'hypothèse de modélisation des données et re-présente ainsi une alternative aux méthodes de dé
ision 
lassiquement utilisés dans 
e
adre, basés sur le rapport de vraisemblan
e généralisé. Nous 
her
hons aussi, à mon-trer l'in�uen
e de diverses paramétrisations a
oustiques sur les performan
es de 
ettenouvelle méthode. Les expérien
es menés sur deux bases de données re
onnues par la
ommunauté internationale dans 
e domaine permettent de valider 
ette appro
he.1.3 Organisation du manus
ritLa suite de 
e do
ument est stru
turée de la façon suivante : Dans le 
hapitre suivant,nous exposons un état de l'art des méthodes d'indexation en lo
uteurs et en parti
ulierdes méthodes de segmentation en lo
uteurs. Le 
hapitre 3 exposera les outils de pa-ramétrisation a
oustiques 
ara
téristiques du lo
uteur. Nous détaillerons en parti
ulierles 
omposantes TFPC (Time-Frequen
y Prin
ipal Component Analysis).Le 
hapitre 4 permet d'introduire su

intement le le
teur à la théorie des Méthodesà Ve
teurs de Support (SVM) en général et aux méthodes SVM mono 
lasse (SVM-1)en parti
ulier. Ce
i est rendu né
essaire a�n de 
omprendre la suite de notre travail.Le 
hapitre 5 traite de notre appro
he originale, qui 
onsiste en la proposition d'unenouvelle méthode basée sur les SVM-1 pour la segmentation en lo
uteur. Nous ex-ploitons les informations extraites de l'entraînement du 
lassi�eur (SVM-1) sur les en-sembles Xp(n) et Xf(n) , pour dé�nir une distan
e dans l'espa
e des 
ara
téristiques.



Chapitre 1. Introdu
tion 4Son 
ara
tère géométrique fa
ilite son 
al
ul et son interprératation. L'avantage de 
etteappro
he est de 
ontr�ler la 
omplexité du modèle ajusté aux données et de prendreen 
ompte l'information paramétrée selon diverses 
on�gurations et tailles des ve
teursa
oustiques [34, 35, 39, 32℄.A�n de valider notre appro
he, nous avons mené diverses expérien
es sur des basesde données de dis
ours multi-lo
uteurs. La se
tion 6 est parti
ulèrement privilegiéepuisqu'elle présente les résultats d'appli
ation de notre méthode aux signaux réels is-sus des bases de données radiophoniques en 
omparaison ave
 la méthode RVG-BIC.Nous y détaillons le 
hoix des paramètres de déte
tion de ruptures et de regroupement.Finalement la dernière se
tion 7 présente les 
on
lusions et perspe
tives.



Chapitre 2
Indexation en lo
uteurs : Etat de l'art
2.1 Introdu
tionRe
onnaître une personne à partir de sa voix demeure un 
hallenge qui passionne
her
heurs et industriels à l'heure a
tuelle. C'est l'une des 
ara
téristiques biométriquesque l'on 
her
he à mettre en oeuvre a�n de l'intégrer ave
 les systèmes qui in
luentles autres indi
es biométriques 
omme l'empreinte digitale, l'iris ou le visage. Cettere
onnaissan
e sonore du lo
uteur demeure en
ore à l'étape d'expérimentation et dere
her
hes a
adémiques. Ce
i est du essentiellement au fait que le signal de parole,ve
teur des 
ara
téristiques sonores du lo
uteur est extrêmement variable et 
omplexe.La re
onnaissan
e automatique du lo
uteur traite globalement de la véri�
ation dulo
uteur et de l'identi�
ation du lo
uteur par une ma
hine (un 
al
ulateur) d'une façonindépendante ou dépendante du texte pronon
é. La véri�
ation du lo
uteur permet devéri�er l'identité d'une personne et de le distinguer d'un imposteur, 
e
i suppose don
qu'un modèle préalable d'un lo
uteur 
ible soit déjà sto
ké dans la ma
hine. L'identi-�
ation du lo
uteur permet d'identi�er une personne parmi un ensemble de personnes(limité ou pas). On parle alors d'identi�
ation du lo
uteur en bou
le fermé (ensemblelimité) ou en bou
le ouverte (ensemble illimité). Dans le 
as des systèmes dépendantsdu texte, la phrase ou les mots pronon
és par le lo
uteur sont 
onnus du système, alorsque dans le 
as de systèmes indépendants du texte, la phrase ou les mots pronon
éssont in
onnus de la ma
hine.L'indexation en lo
uteurs, est dans le 
as général un problème d'identi�
ation dulo
uteurs en bou
le ouverte en mode indépendant du texte. C'est le pro
essus qui permetde stru
turer la bande audio selon l'information véhi
ulée par le lo
uteur en réalisant le



Chapitre 2. Indexation en lo
uteurs : Etat de l'art 6partitionnement de 
ette bande sonore en zones (ou segments) homogènes ne 
ontenantqu'un seul lo
uteur. Ce pro
essus regroupe deux tâ
hes indispensables pouvant êtreséquentielles ou intégrées : la déte
tion de ruptures et le regroupement des segmentshomogènes. Nous reviendrons plus en détail sur 
es deux tâ
hes dans la suite de 
e
hapitre.L'indexation en lo
uteurs est également un des aspe
ts d'un 
adre plus généralappelé indexation audio. Il s'agit don
 de la stru
turation de la bande audio d'un �
hiermultimédia selon divers type de sour
e sonore (musique, bruit de fond, parole, ...)-voir�gure.

Chabi
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0 61.7747

–0.2972

0.2817

0

Parole Musique Parole Silence Parole Musique

L2 L3 Classic L1 L3 JazL1L1Fig. 2.1 � Exemple de stru
turation d'une bande audioAinsi, on asso
ie aux �
hiers audio numérisés des �
hiers textuels (�
hiers index), demoindre 
omplexité que le �
hier signal original, mais 
ontenant néanmoins un résumédes informations re
her
hées dans 
e �
hier (45minutes de parole, 1minute de musique,10 lo
uteurs (6 hommes et 4 femmes),... sont un exemple d'informations pertinentes).Ces �
hiers d'index sto
kés en même temps que le signal original, seront d'un apport
onsidérable lors de l'étape de re
her
he d'informations, permettant alors un a

ès dire
tet immédiat à l'information re
her
hée.



Chapitre 2. Indexation en lo
uteurs : Etat de l'art 72.2 Ar
hite
ture standard d'un système d'indexationen lo
uteursLe 
hoix d'une 
lé d'indexation (parole /Musique/ Lo
uteur, ...) dépend de l'appli
a-tion ayant motivé l'opération d'indexation (re
onnaissan
e du lo
uteur, re
onnaissan
ede la parole, trans
ription automatique parole-texte, ...). Par 
onséquent, le pro
essusd'indexation sonore 
onstitue souvent une étape préalable à d'autres appli
ations dontelle 
onditionne les performan
es.Dans 
ette thèse on s'intéresse à la 
lé d'indexation relative au lo
uteur. Étantdonné une bande audio, il s'agit de savoir qui parle et quand. Il est démontré dansde nombreux travaux, que l'indexation en lo
uteurs améliore les performan
es de latrans
ription automatique de la parole et de la re
onnaissan
e automatique de la paroleen permettant le partitionnement du �
hier sonore en tours de parole et en réalisantl'adaptation modèle/lo
uteur [5℄.L'indexation en lo
uteur est un pro
essus, généralement o�-line (en temps di�éré)réalisant les opérations suivantes :� La déte
tion de ruptures : Cette première étape permet de dé
ouper la bandesonore en segments de parole homogènes par rapport au lo
uteur, 
'est à dire ne
ontenant que la parole d'un seul lo
uteur. Ces segments doivent être aussi longsque possible.� Le regroupement en lo
uteurs : Il s'agit de regrouper les segments appartenant àun même lo
uteur issus de l'étape pré
édente. L'obje
tif poursuivi étant d'avoirsu�samment de données d'un même lo
uteur pour la 
onstru
tion de modèlesmieux élaborés.� La modélisation des lo
uteurs à partir des groupes de segments de l'étape pré
é-dente. L'étape de regroupement ayant permis de 
olle
tersu�sammentt de don-nées
ara
téristiquess de 
haque lo
uteur.� La re
onnaissan
e de lo
uteurs : 
ette étape �nale permet de re
onnaître la sé-quen
e de lo
uteurs engagés dans la 
onversation. A 
e stade, il s'agit de mettre�un visage" sur les interventions anonymes obtenues lors des étapes 1 et 2.Il 
onvient de noter que les étapes 1 et 2 sont souvent désignés globalement dansla littérature par le vo
able "segmentation en lo
uteurs", alors que habituellement 
eterme désigne uniquement la première étape, 
'est à dire la déte
tion de ruptures.Dans la suite de 
ette thèse, on ne s'intéresse qu'aux deux premières étapes, quenous désignerons par le terme générique "segmentation en lo
uteurs".



Chapitre 2. Indexation en lo
uteurs : Etat de l'art 82.3 Hypothèses et 
onditions généralesLa tâ
he d'indexation en lo
uteurs de do
uments sonores est réalisée en général enaveugle dans des 
onditions réelles Ce
i induit les hypothèses de travail suivantes :� Au
un é
hantillon de voix des lo
uteurs n'est disponible. Ainsi le système, en 
oursde développement, ignore préalablement l'identité des lo
uteurs.� Au
une 
onnaissan
e sur la langue utilisée. Les �
hiers sonores sont sus
eptiblesde 
ontenir des lo
uteurs s'exprimant en di�érentes langues (anglais, français,arabe, ...). Ce qui est généralement le 
as dans les enregistrements de journauxtélévisés.� Le nombre de lo
uteurs est in
onnue. Ce nombre doit être déterminé par le sys-tème d'indexation.� Au
une indexation d'autres 
ara
téristique n'est disponible. La trans
ription n'estpas disponible. Dans le 
adre de 
ette thèse, nous avons 
hoisi de travailler sansautre indexation préalable en parole/ musique/bruit ni une autre séparation engenres mas
ulinfémininn ni autre 
ara
téristique a
oustique.� Pas de 
ontr�le sur l'environnement d'enregistrement. Ceux-
i sont réalisés en 
ondi-tions réelles.� Les types d'enregistrements sont 
onnues. Les informations sur les sour
es d'en-registrements sont fournies. En général, 
e sont des enregistrements de journauxtélévises ou des 
onversations téléphoniques. De plus la fréquen
e d'é
hantillon-nage des enregistrements est en a

ord ave
 le 
anal utilisé.� Les do
uments 
ontiennent de larges segments de parole.� Les paroles de lo
uteurs ne se 
hevau
hent pas. Cette hypothèse est réaliste pourla nature des do
uments 
onsidérés (enregistrements radiodi�usés et télévisuels).2.4 La segmentation en lo
uteurs : Prin
ipe généralLa segmentation en lo
uteurs d'un do
ument sonore 
onsiste à dé
rire le �ux audioselon une stru
ture dé�nissant le nombre de lo
uteurs et l'intervention de 
haque lo
u-teur le long de la bande sonore. A l'issue de 
ette segmentation on obtient des segmentsde parole non en
ore étiquetés, à savoir que les lo
uteurs sont anonymes.Ce pro
essus regroupe trois phases distin
tes : la paramétrisation a
oustique, ladéte
tion de ruptures et le regroupement (ou 
lassi�
ation).
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Fig. 2.2 � Ar
hite
ture globale d'un système de segmentation en lo
uteurs.2.4.1 La paramétrisation a
oustiqueCette phase de prétraitement est omniprésente dans tout système de traitementautomatique de la parole. Elle 
onstitue le premier maillon d'une 
haîne de traitementsdu signal de parole dont elle 
onditionne souvent les performan
es. De nombreux travaux
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onsa
rés et sus
ite en
ore l'engouement et la passion de nombreux 
her
heurs.Aussi, nous y 
onsa
rons un 
hapitre entier pour 
e sujet.Le signal sonore n'est pas exploité dire
tement mais dé
oupé en fenêtres ou tramespour lesquelles une analyse temps/fréquen
e à 
ourt terme est e�e
tuée. Chaque fenêtreest alors représentée par un ve
teur a
oustique, dont le nombre et le type de 
omposantesdépend de l'analyse temps/fréquen
e e�e
tuée. A l'issue de l'étape de paramétrisationon obtient un ensemble de ve
teurs qui 
onstitue désormais le "nouveau signal" devantsubir la suite des traitements. Pratiquement 
e signal est une matri
e dont le nombrede lignes est le nombre de 
omposantes de 
haque ve
teur et le nombre de 
olonnes estle nombre de ve
teurs représentant le signal sonore objet de notre analyse.Une des 
onséquen
es importantes de 
ette paramétrisation est manifestement larédu
tion des données et la suppression de redondan
es présents dans le signal de parole.La paramétrisation 
epstrale est la plus employée dans le domaine du traitementautomatique de la parole, issue d'une analyse à ban
s de �ltres selon une é
helle li-néaire ou Mel. (LFCC ou MFCC). On montre dans le 
hapitre 3 que la 
ombinaison dedes
ripteurs statiques et dynamiques 
onstitue la tendan
e a
tuelle en traitement de laparole.2.4.2 la déte
tion de ruptures a
oustiquesLe signal sonore est segmenté en zones homogènes les plus longs possibles 
ontenantun seul lo
uteur. La te
hnique usuelle dans 
e 
as est la déte
tion des instants du signal
orrespondants à un 
hangement de 
ara
téristiques a
oustiques. Les ruptures signi�entalors les frontières de segments 
ontenant une seule 
ara
téristique a
oustique (dans 
e
as un lo
uteur).De nombreuses appro
hes sont reportées dans la littérature [40, 93, 64, 61, 70℄.On s'intéresse dans 
ette thèse aux méthodes de déte
tion de ruptures qui reposentsur les déte
tion de 
hangement de 
ara
téristiques 
ar plus générales et plus adaptéesaux 
onversations radiodi�usées (Broad
ast News). Plus générales, 
ar une 
ara
téris-tique a
oustique peut 
on
erner un dis
ernement entre la parole et la musique, ou mêmepour un tour de parole d'un lo
uteur un 
hangement de 
ara
téristique peut 
on
ernerun 
hangement de 
ondition d'enregistrement ou un fond sonore di�érent.Une première 
lassi�
ation des méthodes de déte
tion de rupture 
on
erne le 
a-
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tère séquentiel ou non de telles méthodes. Les méthodes de déte
tion séquentielles1 sont liées par une 
ontrainte sur le délai de déte
tion qui doit être aussi 
ourt quepossible. Une prise de dé
ision doit être prise à 
haque observation (à 
haque instantd'analyse). Elles sont généralement orientés surveillan
e. Les méthodes de déte
tionnon-séquentielles 2 ne sont pas assujettis à une 
ontrainte de temps réel. La prise dedé
ision est e�e
tuée après la phase 
omplète de traitement des observations. De tellesméthodes sont bien adaptées à l'indexation audio et à 
elle du lo
uteur en parti
ulier.Dans 
ette thèse on s'intéresse plut�t à 
ette deuxième 
atégorie de méthodes de dé-te
tion, bien que la méthode originale présentée peut aussi s'apparenter à une méthodeséquentielle. En réalité, 
'est que la frontière distin
tion entre 
es deux familles de mé-thodes n'est pas très nette. De telles méthodes peuvent se regrouper en trois 
lasses :méthodes métriques, méthodes paramétriques (à base de modèles) et méthodes hy-brides. Nous détaillerons 
es méthodes dans la suite de 
e 
hapitre.2.4.3 le regroupementSuite à la déte
tion de ruptures, un ensemble de segments S={ s1, ...,si,...,sn } estdisponible. Chaque segment représente un seul lo
uteur. L'obje
tif du regroupementest de 
her
her une partition P en 
lasses de segments, telle que 
haque 
lasse 
ontientles segments d'un lo
uteur.Nous sommes en présen
e d'une 
olle
tion d'objets (les segments de parole homo-gènes/lo
uteurs) et nous devons regrouper 
es objets par 
lasse (les lo
uteurs). Ce-pendant, 
omme indiqué plus haut lors de l'énon
e des hypothèses de travail, nous ne
onnaissons ni la nature des 
lasses (pas de 
onnaissan
e à priori sur les lo
uteurs), nile nombre de 
lasses (nombre de lo
uteurs in
onnu), 
'est alors un problème de 
las-si�
ation non supervisé, et les méthodes appliquées à notre tâ
he de regroupement delo
uteurs sont issues de 
ette bran
he des mathématiques.La 
lassi�
ation hiérar
hique est la méthode usuellement adoptée dans la littérature[40, 93, 64, 1, 61, 70℄. Dans 
et ensemble de méthodes, nous distinguons deux appro
hes[97, 31℄ :� Le regroupement hiérar
hique agglomératif (appro
he as
endante3 ) : On 
onsi-dère au départ, 
haque élément Si 
omme une 
lasse et à 
haque itération on réunit1Online methods2O� line methods3Top-bottom 
lustering
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lasses les plus pro
hes au sens d'un 
ritère, appelé 
ritère de regroupement(merging 
riterion). Ce pro
essus est répété jusqu'à 
e qu'un 
ritère d'arrêt soitsatisfait (stoping 
riterion).� Le regroupement hiérar
hique par divisions (ou appro
he des
endante 4) : Cetteappro
he 
ommen
e par pla
er tous les objets dans une seule 
lasse. Cette 
lasseunique est divisée en sous 
lasses2.5 Méthodes pour la déte
tion de 
hangement de lo-
uteurs : Etat de l'artOn distingue deux grandes 
lasses d'appro
hes : Méthodes séquentielles 5 pour les-quelles les étapes de déte
tion de ruptures et de regroupement sont distin
tes et 
onsé-
utives et les méthodes intégrées pour lesquelles la segmentation en lo
uteurs est réaliséen une seule passe sur les données sans distin
tion des étapes [69℄.Dans 
ette thèse on s'intéresse aux méthodes appartenant à la première 
lasse. Dans
e 
adre, Les méthodes (ou systèmes) de segmentation en lo
uteurs peuvent se regrouper
omme suit :� méthodes à base de 
al
ul de distan
e ou méthodes métriques[24, 55, 70℄� méthodes de déte
tion de silen
e [70℄� méthodes à base de modélisation des données ou méthodes paramétriques [70℄� Autres méthodes [70℄2.5.1 Méthodes métriquesCes méthodes se ramènent à 
al
uler une distan
e entre deux fenêtres adja
entesglissantes sur les données de part et d'autre de l'instant d'analyse. Le seuillage de 
ette
ourbe de distan
e en fon
tion de l'instant d'analyse permet de déduire les instants dedéte
tion de rupture ou de regrouper itérativement des segments dont l'inter-distan
eest la plus faible.4Divisive 
lustering5Step by step approa
h
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teurs a
oustiques x(n), n = 1, 2, . . ., la fenêtre d'analyse si-tuée avant l'instant d'analyse n dé�nit l'ensemble passé immédiat Xp(n) = {x(n −
mp), . . . ,x(n− 1)} de mp ve
teurs a
oustiques, tandis que la fenêtre adja
ente 
ontient
mf ve
teurs a
oustiques représentant l'ensemble futur immédiatXf(n) = {x(n+1), . . . ,x(n+

mf)}.Dans 
e 
adre on distingue deux types de distan
es. Le premier groupe 
on
erneles distan
es statistiques. Celles-
i permettent de 
omparer deux ensembles de ve
teursa
oustiques à travers la 
omparaison de leurs statistiques su�santes sans hypothèsesà priori d'un modèle parti
ulier des données ou de leurs distribution de probabilité.Ces méthodes sont réputées rapides et performantes si mp et mf sont su�sammentgrands pour permettre de 
al
uler des statistiques robustes et que les données en soientmodélisées �ablement ave
 seulement leurs seules moyennes et varian
es.Le deuxième groupe 
on
erne les distan
es qui se ramènent au 
al
ul du rapportde vraisemblan
e généralisé (RVG) soit dire
tement [75℄ ou indire
tement 
omme dansl'appro
he par 
ritère d'information bayésien (BIC) notée RVG-BIC [24℄. Les méthodesà base de RVG-BIC né
essitent la 
onnaissan
e d'un modèle de la distribution de pro-babilité des données x(n). Les modèles gaussien ou mélange de gaussiennes GMM [84℄ont été largement exploités dans 
e 
adre. Cette deuxième 
atégorie est 
onséquente en
harges de 
al
uls mais donnent de bons résultats 
omparativement au premier groupe.Le Critère d'Information Bayésien (BIC)Cette te
hnique a été largement utilisée pour le 
al
ul de distan
es servant à ladéte
tion de rupture et au regroupement. Son su

ès est du à sa simpli
ité de mise enoeuvre 
omparativement aux performan
es obtenus.Le Critère d'Information Bayésien (BIC), ou 
ritère du "Minimum Des
riptionLength" (MDL) est un 
ritère de séle
tion de modèle introduit par S
hwartz [89, 90℄.BIC est un 
ritère de vraisemblan
e pénalisé par 
omplexité du modèle, 
'est à dire parle nombre de paramètres du modèle. Soit X= { x1, ...,xi,...,xN } l'ensemble des donnéesà modéliser, soit un ensemble de ve
teurs a
oustiques répartis, par exemple, dans l'es-pa
e 
epstral etM le modèle paramétrique en question. La valeur BIC pour un modèle
M renseigne sur le degré d'ajustement du modèle aux données. Elle est donnée par :

BIC(M) = logL(X ,M)− λ1

2
#(M) log(N) (2.1)
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tFig. 2.3 � Méthode de la fenêtre glissante sur les donnéesLa fon
tion de vraisemblan
e L(X ,M) est maximisée pour le modèle M, #(M)désigne le nombre de paramètres libres né
essaire à l'estimation du modèle et λ estun fa
teur de pénalité en théorie égale à 1 et N le nombre de ve
teurs a
oustiques àmodéliser. Ainsi, le premier terme de 
ette équation re�ète l'ajustement du modèle aux
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uteurs : Etat de l'art 15données et le deuxième terme traduit la 
omplexité du modèle.Au fait le 
ritère BIC est utilisé pour séle
tionner un modèle parmi plusieurs pour lesmêmes données. Le modèle retenu est 
elui qui maximise 
e 
ritère et dont la 
omplexitéreste raisonnable.L'appli
ation de 
e 
ritère pour la déte
tion de 
hangement de lo
uteurs est réaliséede la façon suivante : On 
onsidère le test d'hypothèse suivant pour un 
hangementhypothétique à l'instant d'analyse i :� Ho : La séquen
e a été pronon
ée par un seul et même lo
uteur. Alors elle estsupposée générée par un seul pro
essus gaussien multidimensionnel :( x1, ...,xN ) ∽ N (µx,Σx)� H1 : La séquen
e a été pronon
ée par deux lo
uteurs di�érents. On distingue alorsdeux sous séquen
es 
orrespondants à 
ha
un des lo
uteurs modélisées par deuxpro
essus gaussiens multidimensionnels distin
ts :(x1, ...,xi) ∽ N (µx1,Σx1) et (xi+1, ...,xN ) ∽ N (µx2,Σx2)où µ représente la moyenne et Σ représente la matri
e de 
ovarian
e.Le rapport du maximum de vraisemblan
e entre l'hypothèse H0 et l'hypothèse H1est donné par :
R(i) =

NX

2
log | ΣX | −

NX1

2
log | ΣX1 | −

NX2

2
log | ΣX2 | (2.2)ave
 ΣX , ΣX1 et ΣX2 sont les matri
es de 
ovarian
e respe
tivement de toutes lesdonnées, de {x1, ...,xi } et de { xi+1, ...,xN }. NX , NX1

et NX2
sont respe
tivement lenombre de ve
teurs a
oustiques dans la séquen
e 
omplète, de la sous-séquen
e {x1,...,xi }, et de la sous-séquen
e { xi+1, ...,xN }.Ainsi l'estimée par maximum de vraisemblan
e du point de 
hangement est donnéepar :

t̂ = arg max
i
R(i) (2.3)Ce test d'hypothèses est en fait la 
omparaison de deux modèles : un modèle de donnéesave
 deux gaussiennes (hypothèse H1) et un modèle de données ave
 une seule gaussienne(hypothèse H0). La di�éren
e BIC entre 
es deux modèles est :

∆BIC(i) = −R(i) + λP (2.4)où le rapport de vraisemblan
e R(i) est 
elui dé�ni à l'équation 2.2 et la 
omplexité estdonnée par :
P =

1

2
(d+

1

2
d(d+ 1)) log NX (2.5)
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d est la dimension de l'espa
e des ve
teurs a
oustiques. Le poids de pénalité λ est enthéorie égale à 1. P est appelé terme de pénalité. Ainsi si l'équation 2.4 est négative,alors l'hypothèse H1 est privilégiée, 
'est à dire qu'il y a un 
hangement de lo
uteur àl'instant (i).Déte
tion de 
hangement de lo
uteurs à l'aide du 
ritère BICL'implémentation du 
ritère BIC se déroule en trois étapes-voir �gure 2.4 :

a cbb

Points de changement  testés

Fenetre 

Points de changements détectés

resolution

1ere Passe BIC :

2eme Passe BIC:

Points de changements détectés
Points de changement  testés

Fenetre

resol.

Fig. 2.4 � Prin
ipe des deux premières étapes la méthode BIC
1. Une première passe pour lo
aliser grossièrement les instants de ruptures potentiels.La valeur ∆BIC est 
al
ulée entre deux fenêtres adja
entes [a, b℄ et [b, c℄, oùles bornes a et c sont �xes. La borne b est située entre a et c et sa position estin
rémentée à 
haque itération d'un pas. Tant qu'au
une valeur négative de ∆BICn'est trouvée, la fenêtre [a, c℄ est augmentée. Par 
ontre quand une valeur négativeest trouvée,don
 un 
hangement de lo
uteur déte
té, 
et instant de rupture devientla nouvelle borne a.2. La deuxième passe sur les données permet de ra�ner la lo
alisation des instantsde ruptures trouvées lors de la première passe. L'intervalle [a, c℄ est 
hoisi plus
ourt et 
entré sur le point de 
hangement potentiel. Le pas qui sert à augmenterla position de la borne b est 
hoisi plus petit.
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uteurs : Etat de l'art 173. La troisième passe est une étape de validation des instants obtenus à la deuxièmepasse. Si { s1,...,sN } est l'ensemble des instants de ruptures potentiels résultantsde la deuxième passe, une valeur de ∆BIC est 
al
ulée pour 
haque 
ouple defenêtres [si−1,si℄ et [si+1,si+2℄, voir �gure 2.7.La méthode DISTBICCette méthode introduite et développée par [24℄ permet de déte
ter les 
hangementsde lo
uteurs dans un �ux audio en réalisant deux passes sur les données. Elle se basesur le 
al
ul d'une distan
e pour évaluer, lors de la première passe, les déte
tions deruptures les plus probables. La deuxième passe permet de valider ou non, 
es instantsde ruptures à l'aide du 
ritère BIC détaillé plus haut.Le prin
ipe général est le suivant : Un 
ouple de fenêtres adja
entes est dépla
ée lelong du signal de parole paramétré. Pour 
haque 
ouple de fenêtres, une distan
e estévaluée. A la �n du par
ours on obtient une 
ourbe des distan
es en fon
tion du tempspour l'ensemble du signal. A partir de 
ette 
ourbe les instants de ruptures sont déduitspar appli
ation d'un seuil. Cette segmentation préliminaire est ra�née en utilisant le
ritère BIC lors de la deuxième passe a�n de valider ou non les instants pré
édemmenttrouvés.Nous détaillons 
i-après 
ette te
hnique pour la déte
tion d'un instant de rupturepuis nous donnerons l'algorithme global pour la déte
tion de multiples 
hangements delo
uteurs dans un signal audio paramétré.Soient deux segments adja
ents du signal parametré Xp(n) = {x(n−mp), . . . ,x(n−
1)} et Xf(n) = {x(n+1), . . . ,x(n+mf)} , à la frontière desquels nous supposons l'exis-ten
e probable d'un 
hangement de lo
uteur. Ces deux segments, au fait deux ensemblesde ve
teurs a
oustiques, peuvent être de longueur di�érentes. Pour tester 
ette hypo-thèse, une distan
e ou une mesure de dissimilarité est 
al
ulée entre 
es deux ensembles :Une forte similarité, 
'est à dire une faible distan
e, indique que les deux portions designal proviennent d'un seul et même lo
uteur. Un résultat 
ontraire privilégie l'exis-ten
e de deux lo
uteurs di�érents et don
 valide l'instant analysé 
omme un instant derupture. Chaque ensemble est supposé modélisé par un pro
essus gaussien multidimen-sionnel tel que : X∽ N (µX,ΣX) où µX représente le ve
teur moyen et ΣX la matri
ede 
ovarian
e supposée pleine et d la dimension des ve
teurs a
oustiques. Z désigne laréunion de 
es deux segments. Un Rapport de Vraisemblan
e Généralisé (RVG) estévalué entre les deux hypothèses H0 (les deux segments sont pronon
és par un seul etmême lo
uteur et don
 générés par un unique pro
essus gaussien multidimensionnel)
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uteurs : Etat de l'art 18et H1 (les segments appartiennent à deux lo
uteurs di�érents et par 
onséquent sontgénérés par deux pro
essus gaussiens multidimensionnels). Le RVG 
orrespondant à 
etest est donné par :
R =

L(z, µz; Σz)

L(Xp, µXp; ΣXp) L(Xf, µXf; ΣXf) (2.6)où L(X,N(µX,ΣX)) représente la vraisemblan
e de la séquen
e de ve
teurs a
oustiques
X étant donné le pro
essus gaussien multidimensionnel N (µX,ΣX). Pour obtenir unemesure de distan
e entre les deux segments, l'opposé du RVG est 
onsidéré tel que :

dRV G = − logR = −NX

2
log | ΣX | +

NXp
2

log | ΣXp | +
NXf
2

log | ΣXf | (2.7)Déte
tion des 
hangements de lo
uteurs à partir de la 
ourbe des distan
esLe prin
ipe de la déte
tion d'un instant de rupture par la méthode DISTBIC estgénéralisé à plusieurs instants en utilisant le 
ouple de fenêtres adja
entes glissantes surles données. Les fenêtres ne se re
ouvrent pas. Il y a un 
ompromis entre la pré
ision dedéte
tion des instants de rupture et la durée de la fenêtre d'analyse. Celle-
i doit êtreassez 
ourte pour ne renfermer que la parole d'un seul lo
uteur et d'autre part 
ettedurée doit être su�samment longue pour que l'estimation des paramètres à partir desdonnées 
ontenues dans les fenêtres soit �able. Un bon 
ompromis dépend de la distan
eutilisée et de l'appli
ation envisagée. A 
haque itération, les fenêtres sont dépla
ées d'unpas de quelques millise
ondes (100, 200 ou 300 ms). Ce re
ouvrement des fenêtres entre
haque itération permet de �xer la pré
ision de déte
tion des instants de rupture quiest égale à la durée de dé
alage entre deux itérations.Comme nous l'avons expliqué plus haut, une distan
e est 
al
ulée pour 
haque 
ouplede segments et le pro
essus est répété tout le long du signal. A la �n du pro
essus ondispose d'une 
ourbe de distan
es. En prin
ipe, un instant de rupture se traduit par unmaximum de la 
ourbe des distan
es au delà d'un seuil prédéterminé. Des études expé-rimentales antérieures ont montré en e�et qu'un instant de rupture se traduit souventpar un maximum lo
al 
ara
térisé par un pi
 signi�
atif et marqué de la 
ourbe desdistan
es. D'autre part, on relève que 
ette 
ourbe des distan
es est fortement bruitée,
e qui se traduit par une di�
ulté a

rue de trouver un seuil permettant de déterminerles instants de ruptures en assurant un bon 
ompromis entre le nombre de déte
tionsmanquées et le nombre de fausses alarmes. Devant un tel problème, de nombreux au-teurs [24, 93℄ ont souligné la né
essité d'opérer un lissage de la 
ourbe des distan
esa�n de diminuer les artefa
ts responsables du fort taux de fausses alarmes.Parmi les méthodes existantes, nous avons retenu la méthode proposée par M. Se
k
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Fig. 2.5 � Exemple de la Courbe des distan
esdans sa thèse [93℄. Nous détaillons 
i-après, 
ette appro
he que nous avons expérimentéave
 su

ès. L'idée est de rempla
er la 
ourbe des distan
es par un indi
e de rupturesC(t) régulier permettant de mettre en valeur les maximas lo
aux et de diminuer lesartefa
ts aux voisinage de 
es maximas lo
aux. Considérons un instant t donné, onre
her
he les premiers instants τ1(t) < t et τ2(t) < t tels que :
d(τ1(t)) > d(t) et d(τ2(t)) > d(t) (2.8)On 
al
ule ensuite les expressions V1(t) et V2(t) telles que :

V1(t) = min
τ1(t)<i<t

d(i) et V2(t) = min
t<i<τ2(t)

d(i) (2.9)et en�n : U(t) = max{V1(t), V2(t)} Le 
ritère de déte
tion d'une rupture à l'instant
t est donné par :C(t) = d(t) - U(t) . Le 
ritère C ainsi dé�ni est positif aux instants qui sont maximalo
aux de la 
ourbe D(t) et nul aux autres instants. La �gure 2.6 représente un exemplede 
ourbe des distan
es et le 
ritère C(t) extrait de 
ette 
ourbe. A partir de C(t) ladé
ision de présen
e d'une rupture ou non l'instant t est prise en 
omparant dire
tementla valeur du 
ritère à un seuil :

C(t) R λ (2.10)
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Seuil

C
rit

er
e

tFig. 2.6 � Extra
tion des instants de ruptures à partir de la 
ourbe des distan
esutilisant le 
ritère de se
k.Ra�nement à l'aide du Critère BICA�n de réduire le nombre de fausses alarmes, on regroupe les segments adja
entsappartenant à un même lo
uteur. Pour 
e faire, on fait appel au 
ritère BIC pour validerou non les points de 
hangement de lo
uteurs trouvés lors de la première passe. Ainsipour valider l'instant de rupture en (i+1) , nous appliquons le 
ritère BIC aux segments[si, si+1℄ et [si+1, si+2℄. Rappelons qu'il s'agit de tester les hypothèses H1 (modélisationdes segments 
onsidérés à l'aide de deux gaussiennes) et H0 (modélisation par une seulegaussienne). La di�éren
e BIC entre 
es deux modélisation va nous permettre de 
hoisir
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∆BIC(si+1) = −R(si+1) + λP (2.11)où R(i) désigne le rapport de vraisemblan
e entre l'hypothèse H0 et l'hypothèse H1 (
féquation 2.1) , P le terme de pénalité et λ le poids de la pénalité.

∆BIC négatif permet de valider l'instant de 
hangement de lo
uteur en (i+1) sinon
e 
hangement est annulé et les deux segments sont réunies. A la pro
haine itération le
ouple de segments [si, si+2] et [si+2, si+3] sera 
onsidéré.
Si−1

Si−1                      Si                                                 Si+1                                 Si+2

Si−1                     Si                                                   Si+1                                Si+2

Itération k :

Itération k+1  (Rupture Valide):

Itération k+1  (Rupture  non valide):

Si+3

Si                                                 Si+1                               Si+2

Fig. 2.7 � ra�nement de la pré
ision de déte
tion des instants de ruptures par le 
ritèreBICAutres distan
es ou mesures de similaritésOn relève dans la littérature plusieurs distan
es ou mesures de similarités qui ont étéappliqués pour la déte
tion de 
hangement de lo
uteurs. Certaines sont issues des ma-thématiques appliquées et d'autres sont des variations du 
ritère BIC. Xavier Anguerra[70℄ a réalisé une revue détaillée des mesures de similarités appliquées à la déte
tionde 
hangement de lo
uteurs. Le prin
ipe général est de 
omparer deux ensembles deve
teurs a
oustiques de part et d'autre de l'instant d'analyse. Dans 
e 
as, on parleégalement d'index de similarité. La propriété la plus en vue d'un index de similaritéest d'avoir une grande valeur pour traduire un instant de rupture, et don
 
ara
tériserun 
hangement de lo
uteur. Une faible valeur doit indiquer que l'instant 
onsidéré netraduit pas un instant de rupture. Notons également que les 
harges de 
al
ul doiventêtre raisonnables. Il est important de souligner que toutes les métriques de l'état del'art dépendent d'une modélisation sous-ja
ente des données et de la taille des ve
teurs
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oustiques 
onsidérés. Un autre problème lié à 
es métriques est le 
hoix du seuilqui permet de dé�nir les instants de ruptures. Généralement le 
hoix de 
e paramètreest empirique et dépend fortement des données et de la nature de l'appli
ation (enre-gistrements radiodi�usés, enregistrements téléphoniques, enregistrements de réunions).Cette question a été etudiée et de nombreux travaux lui ont été 
onsa
rées dans le butde trouver des méthodes automatiques pour le 
hoix d'un seuil adapté aux donnéesanalysées.Dans le 
as de notre appli
ation, nous relevons les travaux de Lu, Zhang et Jianget Wun et al. [60℄ dans lesquelles il propose un seuil adaptatif dépendant de Ns etautres seuils pré
édents : Thi = α
1

Ns

∑Ns

k=0D(i − k − 1, i − k) ave
 α un 
oe�
ientd'ampli�
ation pro
he de 1.Une autre méthode automatique de détermination dynamique du seuil a été proposéepar Rougui et al. dans [87℄ dans laquelle une population de 
lusters (partitions) estutilisée pour estimer un seuil. Elle se dé�nit 
omme : Th = max(hist(d(Mi,Mj), ∀i 6= j).Ave
 hist l'histogramme et d(.) est la distan
e de Kullba
k Leibler entre deux modèlesGMM.Pour notre part, nous avons expérimenté une méthode automatique de détermina-tion du seuil optimal basée sur le 
al
ul itératif de seuil ave
 un pas de progression. Le
ritère utilisé est le taux d'erreur de segmentation (déte
tion de ruptures et regroupe-ment). Cette te
hnique sera développée par la suite dans 
e manus
rit.2.5.2 Méthodes à base de déte
tion de silen
eParmi les méthodes non métriques, l'état de l'art fait apparaître des méthodes à labase de l'évaluation de zones de silen
e séparant les lo
uteurs [103℄. De telles méthodess'appuient sur le 
al
ul de l'énergie ou de la puissan
e du signal. Il s'agit de 
omparerl'énergie lo
ale à l'énergie moyenne du signal. Le seuillage d'une 
ourbe présentant desmaximum et minimum lo
aux permet de déterminer les instants délimitant les zonesde silen
e et par 
onséquent de 
hangements de lo
uteurs.
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uteurs : Etat de l'art 232.5.3 Méthodes ParamétriquesDes modèles mélanges de gaussiennes (GMM) ou des modèles de Markov 
a
hés(HMM) sont entraînées sur des données représentant des 
lasses a
oustiques prédé�nies(enregistrements téléphoniques, enregistrements radio, signaux audio de sujets mas
u-lins féminin et autres 
ombinaisons de telles 
lasses) Un signal audio test préalablementmodélisé par de telles modèles (GMM et/ou HMM) est alors 
lassi�é en faisant appelà la méthode de maximum de vraisemblan
e et au dé
odage Viterbi. Cette appro
heest reportée notamment dans les travaux de [1, 68℄ et dans les référen
es qui y sontindiquées. On relève le travail de Lu, Li et Zhang dans [59℄ qui utilisa les Méthodes àVe
teurs Supports entrainés sur des données préalablement étiquetées.2.5.4 Autres méthodesNous regroupons dans 
ette se
tion les méthodes qui ne sont pas 
lairement appa-rentés aux groupes dé
rits plus haut. Nous relevons les travaux de Ves
ovi et al. etZdansky et Nouza [51℄ qui utilisent la méthode de programmation dynamique pourtrouver les instants de ruptures. Nous relevons que 
es travaux utilisent à un momentou un autre le 
ritère BIC soit pour a�ner les résultats ou réduire les 
harges de 
al
ul.Le 
ritère de dé
ision employé reste la méthode de maximum de vraisemblan
e. Lestravaux de Pwint et Sattar reportées dans [83℄ présentent 
ependant une originalité dufait qu'elles utilisent le paradigme de la programmation génétique. Les instants de rup-tures sont estimées au moyen des fon
tions de Walsh. Les travaux originaux reportésdans la thèse de fabio Valente méritent également d'être soulignés [107℄. Cet auteurreprend le formalisme statistique de Bayes à travers les méthodes variationnelles qui re-présentent des méthodes approximatives mais qui permettent néanmoins l'apprentissageet la séle
tion simultanées de modèles paramétriques tels que GMM ou HMM. Cetteappro
he permet ainsi de s'a�ran
hir du seuil de dé
ision inhérent aux méthodes à basedu RVG. Ses points faibles sont 
elles des méthodes bayésiennes, à savoir l'estimationou l'initialisation des probabilités à priori.2.6 Méthodes de regroupementSuite à la déte
tion des instants de ruptures, nous disposons d'un ensemble de seg-ments S={s1, ..., si, ...sn}. Chaque segment si 
ontient un seul lo
uteur. Les méthodesde regroupement 
her
hent une partition P en 
lasses de segments telle que 
haque
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lasse 
ontient les segments d'un lo
uteur. Il 
onvient de rappeler les hypothèses detravail à savoir que le nombre de lo
uteurs n'est pas 
onnu et qu'au
un é
hantillon dela voix des lo
uteurs n'est disponible. Les méthodes de regroupement appartiennent àla 
lasse des méthodes de 
lassi�
ation non-supervisée. La 
lassi�
ation hiérar
hique estla méthode usuellement proposée dans la littérature [24, 94, 64, 70℄. Dans 
ette famille,deux appro
hes itératives sont utilisées : l'appro
he as
endante appelée aussi méthodeagglomérative 6 et l'appro
he des
endante appelée aussi regroupement par division 7 .� L'appro
he des
endante 
onsiste à pla
er, d'abord, tous les objets (les lo
uteurs)dans une seule 
lasse, puis à 
haque itération 
ette 
lasse est divisée en sous
lasses selon un 
ritère appelé 
ritère de division (spliting 
riterion). Ce pro
essusest répété jusqu'à 
e que un 
ritère d'arrêt soit satisfait.� L'appro
he as
endante, plus intuitive dans le 
adre de segmentation en lo
uteurs,
ommen
e ave
 une 
lasse par objet (
.a.d. une 
lasse par lo
uteur) et à 
haqueitération, on réunit deux 
lasses ou deux groupes de 
lasses les plus pro
hes au sensd'un 
ritère, appelé 
ritère de regroupement (Merging Criterion). Ce pro
essus estrépété jusqu'à 
e que un 
ritère d'arrêtsoit satisfait.Dans les deux appro
hes, le résultat d'une Classi�
ation Hierar
hique (CH) estprésenté sous la forme d'un arbre appelé dendrogramme qui illustre les regroupementsou les divisions faits à 
haque itération.Nous nous intéressons dans la suite de 
ette thèse aux méthodes de regroupementagglomératives 
ar elle 
orrespondent mieux intuitivement au 
adre de la segmentationen lo
uteurs.2.6.1 Sur le 
hoix des 
ritères de regroupement/arrêtLe 
ritère de regroupement est 
hoisi de manière à regrouper des segments ou groupesde segments appartenant à un seul et même lo
uteur. Un 
ritère d'arrêt trivial estle nombre �nal de 
lasses. Cependant dans le 
as où 
e nombre est in
onnu, deuxalternatives se présentent à nous :1. Réitérer l'algorithme jusqu'à l'obtention d'une 
lasse unique. Nous obtenons àl'issue du regroupement un arbre de 
lassi�
ation appelé dendrogramme. C'est lamanière de par
ourir l'arbre qui dé�nit la partition �nale.2. Imposer une 
ontrainte sur le 
ritère de regroupement : Si 
e 
ritère est unedistan
e (ou une mesure de similarité) telles que nous avons évoqué dans les6Agglomerativ Hiear
hi
al Clustering or Top bottom 
lustering7Divisive Clustering or top down 
lustering
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Fig. 2.8 � A l'issue d'un algorithme de la 
lassi�
ation hiérar
hique un dendrogrammeest 
onstruit dans lequel 
haque noeud 
orrespond à la fusion de deux 
lasses. On dé�nitune partition en séle
tionnant les noeuds à 
onserver.
hapitres pré
édents, à savoir permettre de regrouper à 
haque itération deuxgroupes de segments. Contraindre 
ette distan
e à ne pas dépasser un 
ertainseuil permet de dé�nir un 
ritère d'arrêt. Ainsi, le pro
essus de regroupements'arrête lorsque les deux groupes de segments les plus pro
hes sont séparées parune distan
e ne satisfaisant plus 
ette 
ontrainte. On peut aussi imposer une
ontrainte d'homogénéité des groupes de segments obtenus. Si 
ette homogénéitén'est pas jugée satisfaisante au sens d'un 
ritère 
onvenu alors le pro
essus deregroupement s'arrête.2.6.2 A
tualisation du 
ritère de regroupementUn aspe
t important de la C.H. est la manière d'a
tualiser le 
ritère de regroupementà 
haque itération soit au fur et à mesure du regroupement des éléments. En e�et, il y
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essite d'a
tualiser 
e 
ritère 
ar au départ, 
elui-
i est dé�ni pour fusionner deuxéléments (soit deux segments ). Cependant dès la deuxième itération le 
ritère de re-groupement doit s'adapter pour fusionner deux ensembles d'éléments (ou deux groupesde segments). Après 
haque fusion, les dissimilarités (ou similarité) entre la nouvelle
lasse et les autres 
lasses sont réévaluées. Une solution possible est l'appli
ation d'uneméthode d'agglomération qui permet d'obtenir les similarités (ou disimilarités) d(Cu,v,.)à partir des dissimilarités d(Cu,.) et d(Cv,.). On distingue les règles agglomératives sui-vantes [31℄ :� Estimation par paire minimale (Single Linkage) : d(Cuv, Cw) est la plus petitedissimilarité entre les interventions de la 
lasse Cuv et des interventions d'uneautre 
lasse Cw. Elle se traduit par l'équation suivante :
d(Cuv, Cw) = min{d(Cu, Cw), d(Cv, Cw)} (2.12)� Estimation par paire maximale (Complete Linkage) : d(Cuv,Cw) est la plus grandedissimilarité entre les interventions de la 
lasse Cuv et des interventions de la 
lasseCw, telle que :
d(Cuv, Cw) = max{d(Cu, Cw), d(Cv, Cw)} (2.13)� Estimation par paire moyenne (Average pair Linkage) : d(Cuv,Cw) est la dissimi-larité moyenne entre les interventions de la 
lasse Cuv et des interventions de la
lasse Cw, telle que :

d(Cuv, Cw) =
∑

u,v∈Cu,Cv

(d(Cu, Cw) + d(Cv, Cw))

NuNv

(2.14)� Estimation 
omplète (Full Linkage) : Cette règle 
onsiste à 
onsidérer une 
lassed'éléments 
omme ne formant qu'un seul et même élément (
'est à dire un groupede segments sera 
onsidéré 
omme un seul segment obtenu en 
on
aténant tousles segments du groupe). Les 
ara
téristiques de 
ette 
lasse, sont alors 
al
ulés à
haque ajout d'un nouvel élément.2.6.3 séle
tion de la partition �naleA l'issue d'un algorithme de C.H. un dendrogramme est 
onstruit dans lequel 
haquenoeud 
orrespond à la fusion de deux 
lasses. On dé�nit une partition en séle
tionnantles noeuds à 
onserver. La partition �nale doit 
ependant 
ontenir tous les segments(voir �gure 2.8). On relève plusieurs te
hniques de séle
tion dans l'état de l'art. Ellessont détaillées notamment dans [31, 97℄. Ces te
hniques 
onsistent à 
ouper le den-drogramme à une hauteur donnée (
oupe)ou à séle
tionner un ensemble de 
lasses à
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ritère à respe
ter. Pour l'appli
ation à l'in-dexation en lo
uteurs, un tel 
ritère est l'erreur de segmentation obtenue suite à uneséle
tion préalable.2.6.4 Etat de l'art des te
hniques de regroupement hiérar
hiqueRegroupement hiérar
hique agglomératifNous dé
rivons dans 
ette se
tion les prin
ipales te
hniques de l'état de l'art trai-tant de la 
lassi�
ation hiérar
hique agglomérative. Nous rappelons que 
es méthodesné
essitent l'adoption de deux mesures : Une mesure dé�nissant un 
ritère de groupe-ment entre les segments (
lasses) à réunir. Celle-
i est généralement une distan
e, ouplus exa
tement une matri
e de distan
es (a�n de tenir 
ompte du 
al
ul de toutes lespaires de segments), et une autre mesure dé�nissant un 
ritère d'arrêt du pro
essus deregroupement.Ces mesures, en général peuvent être 
lassi�ées selon le même prin
ipe que pour lesméthodes de déte
tion de rupture (métriques, statistiques ou paramétriques). Parmi lestravaux les plus an
iens dans 
e 
adre, on relève 
elui de Jin et al. [53℄ qui utilisèrentla distan
e proposée par Gish et al. dans [43℄ qui introduit un fa
teur favorisant leregroupement de deux segments voisins et un 
ritère d'arrêt qui 
onsiste en une mesurede dispersion entre les 
lasses que l'on 
her
he à minimiser. Vers la même époque, onrelève aussi les travaux de Siegler et al., Zhou et Hansen dans [95, 116℄ qui emploient
omparativement la divergen
e de Kullba
k Liebler symétrisée notée KL2 et la distan
ede Mahalanobis 
omme mesures de similarité, et un seuillage de 
elle-
i 
omme 
ritèred'arrêt. Ils 
on
luent la divergen
e KL2 donne de meilleurs résultats et qu'une préseg-mentation en 
lasses a
oustiques (hommes/femmes) réduit les 
harges de 
al
uls de la
lassi�
ation et en améliore les performan
es.Il est important de remarquer que les méthodes paramétriques utilisent largementle modèle gaussien ou mélange de gaussiennes a�n de modéliser les segments de parolerésultant de l'étape de déte
tion de ruptures. On 
onstruit alors une mesure de similaritéentre modèles, 
e qui permet de dé�nir un 
ritère de regroupement. Le 
ritère d'arrêtest soit une 
ontrainte imposée sur 
ette distan
e ou un 
ritère d'homogénéité sur lessegments obtenus (mesure de dispersion ou de pureté) Dans 
ette 
lasse de méthodes, onrelève les travaux de Ben et al. puis Moraru et al.[7, 73℄. Il s'agit d'entraîner un modèleGMM sur tout le signal audio. On dé�nit alors une distan
e KL2 entre modèles GMMpour le 
as parti
uliers où seulement les moyennes sont réadaptées par une méthode
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e est dé�nie 
omme :
D(M1,M2) =

√
√
√
√

M∑

m=1

D∑

d=1

Wm

(µ1(m, d)− µ2(m, d))
2

σ2
m,d

(2.15)ave
 µ1(m, d) et µ2(m, d) sont les moyennes d'ordre d du ve
teur moyen de la gaus-sienne m. σ2
m,d est la varian
e d'ordre d de la gaussienne m et M ,D sont respe
tivementle nombre de gaussiennes et leur dimension dans le mélange . Wm est le poids asso
iéà la gaussienne m. Le 
ritère d'arrêt utilisé pour 
es méthodes est un seuillage de 
ettedistan
e ou le 
ritère BIC. Dans le même 
ontexte, Rougui et al. [87℄ propose ré
em-ment une distan
e entre deux modèles GMM 
onstruite ave
 une divergen
e KL. Elle seformalise 
omme suit : Étant donné deux modèles M1 et M2 
omprenant 
ha
un K1 et

K2 
omposantes GMM ave
 leurs poids asso
iés W1(i), i = 1...K1 et W2(i), i = 1...K2La distan
e entre M1 et M2 est alors dé�nie 
omme :
d(M1,M2) =

K1∑

i=1

W1(i)
K2

min
j=1

KL(N1(i),N2(j)) (2.16)ave
 N (i) est une des gaussiennes du mélange.Une autre 
lasse de méthodes utilise une distan
e basée sur le rapport de vraisem-blan
e généralisé 2.7 
omme 
ritère de regroupement. Plus 
ette distan
e est petite,plus il est probable que les segments aient été générées par le même lo
uteur. Le prin-
ipe de regroupement est le suivant : Une matri
e des distan
es est formée où 
haqueélément d(i,j) représente la distan
e entre les éléments i et j. A 
haque itération, lesdeux segments ou groupes de segments les plus pro
hes au sens de 
ette distan
e sontréunies. Le 
ritère d'arrêt est soit la maximisation de la pureté des 
lasses, ou le 
ritèreBIC. On relève dans l'état de l'art beau
oup de travaux qui repose sur 
ette démar
he.Solomonov et al. dé
rivent dans leur arti
le [97℄ l'utilisation de la distan
e RVG
omparée ave
 la divergen
e KL2 
omme 
ritère de regroupement. Le pro
essus de re-groupement s'arrête quand il n' y a plus qu'un seul groupe de segments. C'est la séle
tionde la partition dans le dendrogramme qui utilise le 
ritère de pureté. Une partition estparfaite si 
haque groupe de segments ne 
ontient que les segments d'un seul lo
uteuret si tous les segments de 
e lo
uteur sont réunies dans le même groupe de segments (lamême 
lasse). La méthode d'évaluation de la partition obtenue doit pénaliser la réuniondes interventions de di�érents lo
uteurs ou la séparation des interventios d'un mêmelo
uteur en plusieurs groupes de segments. Les travaux reportés dans Tsai et al. [105℄reposent sur le même prin
ipe.Poursuivant les travaux originaux de Shaobing Chen et Gopalakrishnan [18℄, plu-
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ritère BIC 
omme 
ritère de regroupement etd'arrêt ave
 des variations et modi�
ations sur le terme de pénalité P ou du fa
teur
λ. Une matri
e de distan
es entre 
haque 
ouple de segments est 
al
ulée. A 
haqueitération, deux segments ou groupes de segments satisfaisant ∆BIC en valeur absoluemaximum sont réunies 
f. 2.11. Le 
ritère BIC 
omme 
ritère d'arrêt 
onsiste à ne pasréunir deux groupes de segments si ∆BIC < 0.Certains auteurs 
omme Barras et al. [6℄ Zhu, Barras, Meignier et Gauvain [117℄ etSinha et al. [96℄ empruntent des te
hniques du domaine de l'identi�
ation de lo
uteursa�n de déterminer des modèles de 
lasses de lo
uteurs plus représentatifs de la diversitédes 
ara
téristiques des lo
uteurs intervenant dans un �
hier audio. Poursuivant letravail initial de Reynolds et al. 1998 [85℄, un modèle du monde universel (UBM) 8 estutilisé par 
es systèmes pour déterminer les 
lasses de lo
uteurs en genre et selon labande passante dans le 
as d'émissions radiodi�usées. Une distan
e basée sur le Rapportde Vraisemblan
e Croisé (RVC) est employée pour 
omparer les segments ou groupesde segments. Un seuil empirique sur 
ette distan
e détermine le 
ritère d'arrêt.Poursuivant 
es travaux, Nishida et Kawahara [78℄ propose d'utiliser une Quanti�-
ation Ve
torielle a�n de modéliser les segments de parole de 
ourte durée en modi�antles valeurs des poids et varian
es d'une mixture de gaussiennes (QVGMM). Un 
ritèreBIC est alors exploité pour séle
tionner entre 
ette modélisation QVGMM et le modèle
lassique GMM. I
i, le RVC est également employée pour 
omparer les segments deparole pour former les 
lasses de lo
uteurs.Une appro
he originale est 
elle proposée par Moh et al. dans [71℄. Il s'agit de projet-ter les ve
teurs a
oustiques dans l'espa
e des lo
uteurs puis de dé�nir une distan
e dans
et espa
e. Étant donné un ensemble de 
lasses Ck, k=1...K et un ensemble de segmentsde ve
teurs a
oustiques Xs, s=1,...,S. La première étape 
onsiste à générer les 
oordon-nées ve
torielles de 
haque 
lasse étant donné un segment de ve
teurs a
oustiques en
al
ulant la vraisemblan
e d'appartenan
e de 
haque segment à une 
lasse donnée.Lasimilarité entre deux 
lasses (segments ou groupes de segments) est ainsi 
al
ulée aumoyen d'une 
orrélation 
roisée entre 
es ve
teurs :

C(k, j) =
∑

s

p(Ck/Xs)p(Cj/Xs) (2.17)
p(Ck/Xs) est la probabilité d'appartenan
e du segment Xk à la 
lasse Ck étant donnél'ensemble Xs.8Universel Ba
kgroundModel
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uteurs : Etat de l'art 30Regroupement hiérar
hique des
endantLes systèmes d'indexation en lo
uteurs mettant en oeuvre de telles méthodes sontassez rares dans la littérature 
omparativement aux méthodes pré
édentes. Parmi lespremiers travaux utilisant la C.H. des
endante, on distingue 
eux de Tranter et Rey-nolds (2004) dans le 
as de l'indexation en lo
uteurs [103℄. L'algorithme initialise la
lassi�
ation en plaçant l'ensemble des données dans une 
lasse (la ra
ine de l'arbrede 
lassi�
ation). Cette 
lasse est divisée en quatre sous-
lasses. A 
haque itération, lessous-
lasses sont en
ore divisées jusqu'à obtenir des 
lasses ne 
ontenant qu'un seul objet(un seul lo
uteur). De telles méthodes utilisent la distan
e AHS (Arithmeti
 Harmoni
Spheri
ity) [9℄ 
omme 
ritère de division a�n d'assigner les données aux di�érentes sous
lasses et le 
ritère d'o

upation minimal 
omme 
ritère d'arrêt.Autres méthodes de regroupementBien que les méthodes de regroupement hiérar
hique as
endantes soient les plus usi-tées dans les systèmes d'indexation en lo
uteurs, on relève néanmoins dans la littératuredes systèmes qui 
ombinent les deux méthodes (appro
hes as
endantes et des
endantes)dans le but d'améliorer les performan
es. Dans 
e 
adre, on 
ite les travaux de Tranter2005 [102℄ puis Moraru et al. 2004 [74℄ puis C. Fredouille et al. [41℄ dans lesquelles plu-sieurs stratégies de 
ombinaisons des méthodes CH as
endantes et des
endantes furentproposées dans le 
as d'enregistrements audio radiodi�usées (Broad
ast News) et deréunion (meetings data). Hormis les méthodes de C.H. selon ses deux appro
hes etvariantes, l'état de l'art fait mention d'autres te
hniques de regroupement qui n'ap-partiennent pas à 
ette 
lasse de méthodes. Nous relevons notamment la 
ontributionde Tsai et Wang en 2006 [106℄ qui met en oeuvre un algorithme itératif utilisant laprogrammation génétique. Il s'agit d'optimiser à 
haque itération un 
ritère du maxi-mum de vraisemblan
e pour une 
ertaine modélisation des données puis réadaption. Le
ritère BIC est utilisé pour la détermination du nombre optimal de lo
uteurs.Une te
hnique relativement nouvelle et originale pour le regroupement en lo
uteursest la te
hnique d'apprentissage bayésien variationelle 
f. 2.5.4 proposée par F. Valenteet Wellekens dans [110, 109, 108℄. Cette te
hnique permet 
onjointement la séle
tiond'un modèle et l'apprentissage des paramètres du modèle. La 
omplexité des modèlesappris ave
 
ette te
hnique s'adapte en fon
tion de la quantité des données d'appren-tissage disponible. Notons en�n les travaux de Lapidot et al. [56℄ mettant en oeuvreles 
artes auto-adaptatives (Self Organizing Maps) et la quanti�
ation ve
torielle pourle regroupement en lo
uteurs, étant donné un nombre de lo
uteurs 
onnu et �xé au
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uteurs : Etat de l'art 31préalable.2.7 Méthodes Intégrées (déte
tion de ruptures et re-groupement)Contrairement à l'appro
he développée plus haut, quali�ée d'appro
he pas à pas 
arles étapes de déte
tion de ruptures et de regroupement sont distin
tes et séquentielles,
ertains auteurs proposent une appro
he intégrée pour laquelle les étapes pré
édentessont réalisées simultanément et au fur et à mesure du déroulement du �
hier audio.L'appro
he de S. Meignier dé
rite dans [66, 69℄ est fondée sur la modélisation de la
onversation par un Modèle de Markov Ca
hé (Hidden Markov Models) qui évolueà 
haque déte
tion d'un nouveau lo
uteur (E-HMM). L'originalité de 
ette méthodeitérative porte sur l'exploitation des informations (lo
uteurs déte
tés et segmentationprovisoire disponible) en intégrant dans un même pro
essus la déte
tion de ruptures etla 
lassi�
ation. Cette appro
he originale a obtenue des performan
es intéressantes lorsdes évaluations internationales NIST. D'autres travaux ont suivi empruntant la mêmephilosophie, 
omme dans [2, 3, 114℄. Le 
ritère BIC est en
ore exploité dans 
es travaux
omme 
ritère de regroupement et d'arrêt. Il est important de noter, que 
es systèmes,ne se soumettent pas à la 
ontrainte de 
hoix empirique ou heuristique d'un seuil.2.8 Evaluations des systèmes de segmentation en lo-
uteurs : Outils, données et mesures de perfor-man
esL'évaluation des systèmes de segmentation en lo
uteurs est fon
tion de l'évaluationdes résultats fournies par les méthodes mises en oeuvres dans de tels systèmes. L'évalua-tion de la segmentation "système" ou "hypothèse" doit logiquement se faire par rapportà une segmentation dite de référen
e. Nous présentons dans 
ette se
tion les outils etméthodes d'évaluation des résultats de la segmentation.
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uteurs : Etat de l'art 322.8.1 De la né
essite d'une segmentation de référen
eSuivant le type d'enregistrement audio 
onsidéré, les segmentations de référen
e sont
onstruites par des méthodes manuelles ou automatiques. Il est 
ependant di�
ile dedé�nir ave
 pré
ision les frontières entre les segments de référen
e. Ce
i est, dans le 
asde segmentation manuelles, dû à l'impré
ision de l'oreille humaine. Les respirations etsoupirs des lo
uteurs, ainsi que les segments de parole 
ommençant par des plosivessont autant de fa
teurs d'impré
ision. De nombreux outils logi
iels existent pour aiderl'expérimentateur pour la réalisation d'une segmentation manuelle de référen
e, 
ommeTrans
riber ou Spiro[101℄. Quant aux méthodes automatiques ou semi-automatiques,l'Institut Améri
ain des Standards et Te
hnologies 9 (NIST) [81℄détermine les instantsde référen
e 
omme le résultat d'un déte
teur d'énergie appliqué à 
haque 
anal d'en-registrement et fournit don
 en sortie les segments de 
haque lo
uteur. Pour palier leserreurs de positionnement des frontières entre les segments, on ignore généralement uneplage temporelle de quelque 
entaines de millise
ondes. Aussi, les segments d'un mêmelo
uteur séparés par un silen
e d'au plus 0.05 se
ondes sont fusionnés.2.8.2 Évaluation de la qualité des méthodes de déte
tion deruptureUne bonne méthode de déte
tion de 
hangement de lo
uteur doit fournir les instantsde ruptures pré
isément à la frontière entre deux lo
uteurs. Nous distinguons alors, deuxtypes d'erreurs : Une Fausse Alarme (FA) a lieu lorsqu'un 
hangement de lo
uteur estdéte
té alors que 
elui-
i n'existe pas dans la segmentation de référen
e. Une Déte
tionManquée (DM) à lieu lorsqu'un 
hangement de lo
uteur existant en référen
e n'estpas déte
té. Dans le 
ontexte de l'indexation en lo
uteurs, les valeurs prises par 
esdeux types d'erreurs ne sont pas équivalentes : a savoir qu'un fort taux de DM (sous-segmenation) 10 est plus grave en 
onséquen
e pour le système global qu'un fort taux deFA 11(ou sur-segmentation). Ce
i s'explique fort simplement en sa
hant qu'une rupturemanquée l'est au fait dé�nitivement alors qu'une rupture introduite fortuitement parla méthode peut être réduite lors de l'étape suivante de regroupement.Nous dé�nissons le Taux de Fausse Alarme (TFA) 
omme :
TFA = 100× nombre de FAnombre de FA + nombre de 
hangements réels% (2.18)9National Institute for Standards and Te
hnology10under-segmentation11over-segmentation
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uteurs : Etat de l'art 33Le Taux de Déte
tion Manquée (TDM) est dé�nie 
omme suit :
TDM = 100× nombre de DMnombre de 
hangements réels% (2.19)En général, on 
her
he toujours à 
onstruire des systèmes assurant de faibles valeursde TFA et de TDM ave
 la 
ontrainte que le TDM ≤ TFA, 
ontrairement à l'obje
tifpoursuivi du taux d'égale erreur (EER) 12.Étant donné la nature imparfaite de la segmentation de référen
e, 
elle-
i intro-duit naturellement une toléran
e sur les limites de segments de parole des di�érentslo
uteurs. Cette in
ertitude peut être prise en 
ompte en dé�nissant des intervalles de
on�an
e autour des instants de référen
e. Ainsi, pour tester si un instant déte
té parle système "hypothèse" est une FA ou une DM il faut s
ruter l'intervalle de 
on�an
eentourant 
et instant "hypothèse" déte
té ou l'instant de référen
e. Si autour de l'ins-tant déte
té au
un instant de référen
e ne s'y trouve alors 
'est une FA. Par ailleurs,si autour d'un instant de référen
e au
un instant de rupture "hypothèse" n'est présent,alors 
et instant de référen
e est une DM.L'utilisation de telles intervalles de 
on�an
e ne fait pas l'unanimité et le vrai testpour juger de la qualité de segmentation reste l'é
oute humaine de 
haque segment deparole déte
té.les 
ourbes DET et 
ourbes ROCTraditionnellement les 
ourbes ROC (Re
iever Operator Chara
teristi
s) ont été lesplus utilisées pour l'évaluation de méthodes de déte
tion de rupture. Elles traduisentle TDM en fon
tion du TFA lorsque le seuil de déte
tion varie. Les 
ourbes DET(Dete
tion Error Tradeo�) est une 
ourbe qui permet de mesurer un 
ompromis entrele TFA et le TDM par réglage du seuil de dé
ision. Celle-
i indique le TDM en fon
tiondu TFA lorsque le seuil de déte
tion varie-voir graphe. L'é
helle utilisée est telle qu'ellepermette de bien distinguer le 
omportement du système de déte
tion, surtout lors dela 
omparaison de systèmes. Plus la 
ourbe se rappro
he de l'origine plus elle re�ète demeilleures performan
es du système. En e�et, lorsqu'on dépla
e le seuil vers le haut, leTFA diminue tout en augmentant le TDM. Lorsqu'on abaisse le seuil 
'est le TFA quiaugmente mais le TDM diminue. Ainsi à 
haque valeur du seuil, on 
al
ul un 
ouple devaleurs (TFA,TDM) qui détermine un point de fon
tionnement parti
ulier du système.La 
ourbe DET permet ainsi de visualiser les di�érents points de fon
tionnement dusystème de déte
tion. Un point de fon
tionnement remarquable est le le taux d'égale12EER : Equal Error Rate
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uteurs : Etat de l'art 34erreur (EER) qui permet souvent de 
omparer des systèmes di�érents. Les 
ourbes ROCet DET sont équivalentes, 
ependant l'é
helle en déviation gaussienne utilisée pour les
ourbes DET en permet une meilleure lisibilité [62, 79℄. Le le
teur intéressé par de plusamples détails sur les mesures de 
on�an
e en traitement automatique de la parole etses appli
ations pourrait se référer à la thèse de Julie Mau
lair [63℄.
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les 
ourbes pré
ision et rappelLes métriques de pré
ision et rappel sont utilisées prin
ipalement dans le domainede la re
her
he d'informations et do
umentaires [54, 63℄ pour évaluer les performan
esd'un système. Le rappel mesure la 
apa
ité d'un système à séle
tionner les hypothèsespertinentes et se dé�nit 
omme :Rappel(acceptation/rejet) =
Nombre de mots 
orre
tement a

eptés/rejetésNombre total de mots réellement 
orre
ts/in
orre
ts(2.20)La pré
ision mesure la 
apa
ité d'un système à rejeter les hypothèses non perti-nentes :Pré
ision(acceptation/rejet) =
Nombre de mots 
orre
tement a

eptés/rejetésNombre total de mots a

eptés/rejetés (2.21)
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uteurs : Etat de l'art 35La 
ombinaison par moyenne harmonique de 
es deux métriques s'appelle la F-mesure :
F =

2*Pré
ision*RappelPré
ision + Rappel (2.22)2.8.3 Évaluation de la qualité des méthodes de regroupementLes 
ritères de qualité d'une méthode de regroupement sont telles que :� On doit avoir autant de groupes de segments que de lo
uteurs présents dans la
onversation.� Chaque groupe de segments ne doit 
ontenir que les segments de parole relatifsà un même lo
uteur, et 
onjointement, toutes les interventions de 
e lo
uteurdoivent se retrouver dans un même groupe de segments.2.8.4 Évaluation du nombre de lo
uteursIl s'agit de mesurer la di�éren
e en nombre de lo
uteurs entre la segmentation deréféren
e et la segmentation "hypothèse" [64℄. Une mesure assez simple est d'évaluer laquantité :
Eloc =

K∑

k=1

| Nhyp
Xk
−N ref

Xk
| (2.23)ave
 Nhyp

Xk
le nombre de lo
uteurs dans la segmentation hypothèse et N ref

Xk
le nombrede lo
uteurs dans la segmentation de référen
e pour un do
ument Xk pour un 
orpusqui en 
ompte K do
uments. Cette moyenne en valeur absolue n'indique pas au faitla sour
e du deséquilibre entre le nombre de lo
uteurs système et 
eux de référen
e.Pour résoudre 
e problème, 
ertains auteurs proposent de s'intéresser à la répartitiondes lo
uteurs déte
tés plut�t qu'au nombre réel de lo
uteurs.2.8.5 Évaluation de la pureté des 
lassesLa deuxième 
ondition, peut être évaluée en 
onsidérant la pureté de 
haque groupede segments (appelée 
lasse) par rapport au nombre total de segments obtenus. Soit ni,jle nombre de segments du groupe i pronon
és par le lo
uteur j et ni le nombre totalde segments 
ontenus dans le groupe i. La pureté p,i du groupe de segments i (
lasse i)
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uteurs : Etat de l'art 36peut se dé�nir [23℄ :
p∞,i = 100× Nbre de segments du lo
uteur majoritaire kNbe total de segments 
ontenu dans le groupe i% (2.24)

p∞,i = 100× ni,k

ni

% (2.25)Le terme p∞,i renseigne sur la proportion qu'o

upe le lo
uteur majoritaire k au seindu groupe i, il en dé�nit ainsi la pureté. Certains auteurs préfèrent utiliser une autredé�nition de la pureté, qui en utilisant les mêmes notations s'é
rit :
p2,i = 100×

∑

j

n2
i,j

n2
i

% = 100×
∑

j

(
ni,j

ni

)2% (2.26)En général on peut dé�nir la pureté du type Ll 
omme :
pl,i = 100×

∑

j

(
ni,j

ni

)l % (2.27)Le terme p2,i représente la probabilité que deux segments 
hoisis aléatoirement dansle groupe i (
lasse i) proviennent du même lo
uteur. Ainsi, le terme pl,i représentela probabilité que l segments pris aléatoirement dans le groupe iproviennent du mêmelo
uteur.Selon 
e raisonnement on 
omprend aisément la signi�
ation de p∞,i qui représenteainsi la probabilité que tous les segments du groupe i proviennent du même lo
uteur.Ce que traduit alors, l'équation :
lim
l→∞

(Pl,i)
1

l = p∞,i (2.28)Les puretés p∞,i et p2,i sont égales et de valeur 1 lorsqu'on a un seul lo
uteur dansle groupe i [23℄. Lorsque les lo
uteurs (au nombre supérieur ou égale à deux) sont deprésen
e équiprobables au sein d'un même groupe, 
es deux puretés sont aussi égale etde valeur égale à la proportion qu'o

upe 
haque lo
uteur dans le groupe.Il est démontre dans [23℄ que p2,i renseigne sur la répartition des segments apparte-nant aux lo
uteurs non majoritaires dans le groupe i. Pour notre part, nous adoptons
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uteurs : Etat de l'art 37les dé�nitions de P. Dela
ourt [23℄, pour le 
al
ul de la pureté p∞,i dont l'interprétationest plus intuitive et adaptée au 
ontexte de l'indexation en lo
uteur :
p∞,i = 100× Nbre de trames du lo
uteur majoritaire kNbe total de trames 
ontenu dans le groupe i % (2.29)

p2,i = 100×
∑

j

(
Nbre de trames du groupe i pronon
és par le lo
uteur jNbe total de trames 
ontenu dans le groupe i )2 % (2.30)Ces deux dé�nitions rempla
ent les nombres de segments par le nombre de trames13, 
e qui permet d'avoir une idée plus juste de la notion de pureté d'un segment.Deux appro
hes sont possibles selon que l'on dispose ou pas d'une segmentation deréféren
e. Dans le premier 
as, Solomono� propose une estimation à priori dans [97℄.Dans le se
ond 
as, Dela
ourt propose une estimation des puretés selon une appro
heà posteriori [23℄. Cette appro
he donne des résultats meilleures, 
omme nous allons lemontrer dans la partie expérimentale.2.8.6 Évaluation du Système de segmentation en lo
uteursComme nous l'avons préalablement souligné, un système d'indexation en lo
uteur
omprends au moins deux étages essentielles qui peuvent se présenter séquentiellementou d'une façon intégrée déte
tion de ruptures et regroupement). Aussi, au lieu d'évaluer
haque étage indépendemment de l'autre, il existe d'autres méthodes qui 
onsistentà évaluer l'ensemble du système de segmentation. Parmi les 
ritères de qualité d'unsystème de segmentation on relève :� Le nombre de lo
uteurs de la segmentation "hypothèse" est identique au nombrede lo
uteurs de la segmentation de référen
e� Les 
hangements de lo
uteurs sont 
orre
tement déte
tés� Les segments de parole sont a�e
tés au "bon" lo
uteur� Seules les zones de parole sont segmentés� Les zones 
ontenant plusieurs lo
uteurs sont 
orre
tement déte
tés et a�e
tés auxlo
uteurs 
orrespondants.13Il est bien entendu qu'un segment peut 
onteir plusieurs trames (plusieurs v.a.)
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uteurs : Etat de l'art 382.8.7 
ampagnes d'évaluations NISTL'institut NIST organise, depuis 1996, annuellement des 
ampagnes d'évaluationdes méthodes de Re
onnaissan
e Automatique du Lo
uteur (RAL) ouvertes pour toutlaboratoire de re
her
he publi
 ou privé [80℄. Ces 
ampagnes tendent à devenir uneréféren
e et un 
hallenge pour les 
her
heurs du domaine tout autant que le sont lespubli
ations dans les journaux spé
ialisés. Les obje
tifs poursuivi par les organisateurssont, entre autres :� Mesurer les performan
es de nouvelles méthodes en RAL� Explorer de nouveaux 
on
epts en RAL� Orienter la re
her
he vers de nouvelles pistes en RAL� La ren
ontre des spé
ialistes du domaine.En général, 
es 
ampagnes annuelles sont thématiques et orientées vers une nouvelleproblématique en RAL ou vers la résolution d'un problème spé
i�que (durée d'enregis-trement, variations entre sessions d'enregistrement ou variations des lignes ou 
ombinéestéléphoniques, ...). Les 
ampagnes NIST se déroulement généralement en trois phases :Le première est dédiée à la dé�nitions des tâ
hes et à la spé
i�
ation des 
onditionset proto
ole d'évaluation des systèmes. Durant 
ette phase l'institut NIST met à ladisposition des parti
ipants gratuitement les données de développement servant à l'en-traînement et au réglage des paramètres des systèmes. Durant la se
onde phase, leslaboratoires parti
ipants reçoivent les données à évaluer (données test). Il leur est alorsdemandé de retourner leurs résultats vers NIST dans un intervalle de quatre à 
inqsemaines. En�n la troisième phase est 
onsa
rée à une réunion entre tous les parti
i-pants, organisateurs et sponsors pour présenter les di�érents systèmes et débattre desrésultats obtenus.Dé�nition des tâ
hes proposéesDepuis son lan
ement la tâ
he prin
ipale des 
ampagnes NIST est la déte
tion delo
uteurs . A l'heure a
tuelle 
ette tâ
he a évolué et se dé
line en plusieurs versions :� Véri�
ation du lo
uteur dans un enregistrement mono-lo
uteur (One Speaker de-te
tion NIST1996) : Elle 
onsiste à véri�er si un lo
uteur 
ible parle dans un en-registrement mono-lo
uteur donné (enregistrement ou lo
uteur test). Le systèmedispose d'un é
hantillon de la voix du lo
uteur 
ible, il s'agit alors de dé
ider si



Chapitre 2. Indexation en lo
uteurs : Etat de l'art 39le lo
uteur 
ible 
orrespond ou pas au lo
uteur test. La réponse du système estd'a

epter ou rejeter l'identité pro
lamée.� Véri�
ation du lo
uteur dans un enregistrement bi-lo
uteurs (Two Speaker dete
-tion NIST1999) : Cette tâ
he est identique à la pré
édente, 
ependant les enre-gistrements utilisés en test sont des 
onversations téléphoniques bi-lo
uteurs. Lesystème dispose seulement de l'é
hantillon de voix d'un lo
uteur 
ible (enregis-trement mono-lo
uteur). Le système propose en sortie l'a

eptation ou le rejet del'identité pro
lamée. Dans le 
as où l'identité pro
lamée est a

eptée, il n'est pasexigé par NIST de pré
iser les instants de la 
onversation pendant lesquelles lelo
uteur 
ible parle. Depuis 2002, une extension de 
ette tâ
he permet d'entraînerle système sur deux ou trois enregistrements bi-lo
uteurs 
ontenant le lo
uteur
ible. Ce
i permet de disposer d'un modèle plus �able du lo
uteur 
ible.� Suivi du lo
uteur (Speaker Tra
king NIST 1999 à 2001) : Cette tâ
he 
onsiste,
omme dans (Two speaker dete
tion étendu) à déterminer si un lo
uteur 
ibleintervient dans une 
onversation téléphonique en demander au système de pré
iserles segments où le lo
uteur 
ible intervient.� Segmentation en lo
uteurs (Speaker Diarization NIST 2000) : La dé�nition de
ette tâ
he et les hypothèses d'expérien
es ont été pré
isés dans les se
tions 2.4.Dans le 
adre des évaluations, le nombre de lo
uteurs peut être 
ompris entre 1et 2 (tâ
he appelée 2-segmentation) ou entre 1 et Nspkr pour des tâ
hes de n-segmentation. Les résultats des systèmes "hypothèse" rendus par les parti
ipantssont évalués par rapport à une métrique dé�nie par NIST que nous détaillonsdans la se
tion suivante.Lors d'une 
ampagne d'évaluation, plusieurs autres tâ
hes sont proposées, nousn'avons relatés que 
elles liées dire
tement ou pas à l'indexation en lo
uteurs. Les
ampagnes 
on
ernées par une segmentation en lo
uteur sont référen
ées par "Ri
hTrans
ription" (Trans
ription de �
hiers sonores enri
hie par des informations sur une
lé d'index parti
ulière 
omme le lo
uteur) suivie du l'année d'évaluation et de la pé-riode de lan
ement 
omme par exemple RT'03S ou RT'04F pour désigner les 
ampagnesRT lan
ées pendant les années 2003 (en printemps) et 2004 (en automne). L'obje
tifdes trans
riptions enri
hies est d'obtenir une représentation stru
turée des données etpar suite une trans
ription lisible du do
ument sonore en vue d'une extra
tion aisée desinformations.Sour
es d'enregistrement : CTS, BN ou MeetingsIl est aussi important de pré
iser que les tâ
hes proposées durant les 
ampagnesd'évaluations NIST opèrent sur des données provenant de sour
es a
oustiques diverses,
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omme les 
onversations téléphoniques (Conversational Telephone Spee
h, enregistre-ments radiodi�usés (Broad
ast News) ou enregistrements de réunions (Meetings)). Ilfaut souligner que la di�
ulté d'une tâ
he peut varier selon la nature de l'enregistre-ment.La mesure NIST "DER"A l'o

asion de la 
ampagne d'évaluation RT'03S (Ri
h Trans
ription Spring 
om-paing 2003) [81℄ dédiée à la segmentation en lo
uteurs, l'institut améri
ain NIST in-troduit une mesure d'évaluation appelée "Diarization Error Rate" a�n de quanti�er lesperforman
es de di�érents systèmes de segmentation en lo
uteurs. Cette mesure est éva-luée au travers d'un s
ript en langage Perl fourni aux parti
ipants. Ces derniers doiventprésenter la sortie de leusystème formatée selon un modèle établi par les organisateursde la Campagne NIST. Ainsi les segments de lo
uteurs sont repérés par des étiquettes(labels) ou identi�
ateurs et ne portent pas né
essairement des noms de lo
uteurs.
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Segmentation de référence

Segmentation Système

Erreurs

Locuteur1 Locuteur2

Locuteur−syst1 Lcouteur−syst2 Locuteur−syst2

FA DM SpkrError

Fig. 2.9 � Des
ription de l'erreur NIST Diarization Error RateLe programme en langage Perl spkrsegeval _ v21.pl réalise une 
orrespondan
eou "mapping" un à un des identi�
ateurs (ou labels) des lo
uteurs de la segmentation deréféren
e par rapport à 
eux issus du système à évaluer. Elle se dé�nit par l'expressionsuivante :
DER =

∑S

s=1 dur(s){max(Nref(s), Nhyp(s))−Ncorrect(s)}
∑S

s=1 dur(s)Nref(s)
(2.31)ave
 dur(s) est la durée d'un segment de parole d'un lo
uteur. S est le nombre total desegments de lo
uteurs. Nref(s) est le nombre de lo
uteurs de référen
e 
ontenus dans
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uteurs : Etat de l'art 41le segment s. Nhyp(s) est le nombre de lo
uteurs déte
tés par le système 
ontenus dansle segment s. Ncorrect(s) est le nombre de lo
uteurs intervenant dans le segment s ayantété 
orre
tement identi�és par rapport à la référen
e. Notons, que dans 
ette mesureles segments étiquetés non parole sont 
onsidérés ne 
ontenant au
un lo
uteur. Cetteerreur peut être dé
omposée selon les sour
es de di�érentes erreurs 
omme suit voir�gure voir �gure 2.9. Cette mesure est exprimée en termes de Fausse Alarme (FA) et deDéte
tion Manquée (DM) et d'Erreur Lo
uteur (SpkrError) et d'erreurs 
onfondues :
DER = erreur de FA + Erreur de DM + ErreurLo
uteur (SpkrError) + erreurs 
onfondues(2.32)� Erreur Lo
uteur (SpkrError) : est la proportion du temps traité (s
oré), alloué àun lo
uteur déte
té par le système, mais qui ne se re
ouvre ni partiellement nitotalement ave
 un lo
uteur de référen
e dans le segment 
onsidéré.

SpkrError =

∑S

s=1 dur(s){min(Nref(s), Nhyp(s))−Ncorrect(s)}
∑S

s=1 dur(s)Nref(s)
(2.33)Le dénominateur représente le temps total s
oré.� Erreur de FA : Il représente un pour
entage du temps traité, attribué à un lo
uteurdéte
té par le système qui ne se re
ouvre pas ave
 le temps de parole attribué à son
orrespondant référen
e. C'est 
e temps attribué au système mais ne 
orrespondpas à la parole d'un lo
uteur de référen
e qui est 
omptabilisé. Elle se dé�nit
omme :

FA =

∑S

s=1 dur(s)(Nhyp(s)−Nref(s))
∑S

s=1 dur(s)Nref(s)
∀ (Nhyp(s)−Nref(s)) > 0 (2.34)� Erreur DM : C'est la proportion du temps traité (s
ored spee
h time) attribuéà un lo
uteur de référen
e mais qui ne se re
ouvre pas ave
 le temps de parole"manquant" de son 
orrespondant "hypothèse" déte
té par le système. C'est 
etemps manquant attribué à la référen
e et qui ne se retrouve pas dans la référen
equi est 
omptabilisé.

DM =

∑S

s=1 dur(s)(Nref(s)−Nhyp(s))
∑S

s=1 dur(s)Nref(s)
∀ (Nref(s)−Nhyp(s)) > 0 (2.35)� Erreurs de re
ouvrement : Ces erreurs se produisent lorsque au
une 
orrespon-dan
e entre les lo
uteurs "hypothèse" et 
eux de la référen
e n'est possible. Cegenre d'erreurs est en général 
onfondu ave
 une FA ou une DM.
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uteurs : Etat de l'art 42Il est important de noter que pour pallier aux erreurs systématiques possibles dans lasegmentation de référen
e, NIST à prévu un intervalle d'in
ertitude de 250 millise
ondesautour de 
haque instant de rupture. Il a été également prévu que les erreurs issuesde segments qui englobent des lo
uteurs dont les interventions se re
ouvrent soient
onsidérés 
omme des erreurs de DM. [81℄.Bases de Données NISTLes données utilisées lors des 
ampagnes d'évaluation sont séle
tionnées par lesorganisateurs de NIST en fon
tion des thèmes 
on
ernés et visés par la 
ampagne.Les données de développement (Dry run data) , dédiées à l'entraînement des systèmesainsi que les données de d'évaluation (Evaluation data) ou données test ne sont pasproduites par NIST mais plut�t par des organismes 
omme le LDC (Linguisti
 DataConsortium)[57℄. Dans le 
as de l'indexation en lo
uteur, de signaux BN (émissionsradiodi�usées) les données 
on
ernées sont 
elles liées aux 
ampagnes RT'03S et RT'04F[81, 82℄. La des
ription détaillé de 
es 
orpus sera donnée dans le 
hapitre dédié auxexpérien
es. Depuis 2005, la tendan
e des 
ampagnes d'évaluation est orientée plut�tvers les données de réunions (meeting data) [70℄.2.8.8 Campagnes d'évaluations ESTERL'obje
tif de la 
ampagne ESTER (Évaluation des Systèmes de Trans
ription Enri-
hie d'émissionsRadiophoniques) 14 [44℄ est l'évaluation de performan
es des systèmesde trans
ription d'émissions radiophoniques en langue française. Cette 
ampagne estorganisée dans le 
adre du projet EVALDA par l'Asso
iation Fran
ophone de la Com-muni
ation Parlée (AFCP), et l'Agen
e pour l'évaluation et les ressour
es linguistiques(ELDA) et autres organismes étatiques français.Les émissions 
omportent des segments de paroles lues (Phase1) et des segments deparole spontanée (Phase 2) (interviews, débats, 
onversations téléphoniques). Pour laphase 1 (phase 
onduisant à une évaluation non o�
ielle, l'évaluation s'arti
ule autourde deux tâ
hes : l'évaluation des systèmes de trans
ription orthographique de parole etla tâ
he de segmentation qui vise à évaluer les systèmes de suivi d'évènements sonoresou de lo
uteurs. La phase 2 (phase d'évaluation o�
ielle) in
lue en plus la tâ
he dere
her
he d'informations.14http ://www.af
p-parole.org/ester/
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uteurs : Etat de l'art 43On distingue trois 
atégories de tâ
hes :� La Trans
ription orthographique (TRS, TTR) : Il s'agit de proposer une trans-
ription orthographique de l'émission radiophonique en temps réel (TTR) ou entemps di�éré (TRS). Pour évaluer 
ette tâ
he, le taux d'erreur mot (World errorRate) est 
al
ulé.� La segmentation en évènements sonores : 
ette tâ
he vise à à la déte
tion et auregroupement d'évènements sonores. Elle 
omporte les sous-tâ
hes suivantes1. SES : le suivi d'évènements sonores2. SRL : Segmentation et regroupement de lo
uteurs3. SVL : Suivi de lo
uteurs� l'extra
tion d'informations de haut niveau :Elle 
omporte1. La déte
tion d'entités nommées2. La segmentation thématique du do
ument3. Le suivi thématique4. Une tâ
he de Question-RéponseDans le 
adre de 
ette thèse notre intérêt s'est fo
alisé sur la tâ
he SRL.Bases de Données ESTERLes di�érents 
orpora (données de développement et données d'évaluation) ainsi quele pa
kage d'évaluation 
ontenant les proto
oles et outils de mesure de performan
essont di�usés par ELDA [30, 29℄. Le 
orpus est 
onstitué de �
hiers audio (en formatwav) a

ompagnés de leur trans
ription détaillée (.trs). Il y a 50 �
hiers sonores ave
leurs trans
riptions (pour la 
onstru
tion des segmentations de référen
e) pour un totalde 40 heures. Pour la phase 1, les données de développement 
omportent 6 �
hiers pourun total de 4h40. Les données de test (ou évaluation) 
omportent aussi 6 �
hiers audiopour un total de 4h40. Le 
orpus englobe également 38 �
hiers de 
ourte durée pour laphase d'apprentissage pour un total de 30h40.2.9 Dis
ussions en vue du 
hoix d'une méthode deréféren
eSuivant l'étude sur l'état de l'art des méthodes de segmentation en lo
uteurs, nousavons observé que les prin
ipales méthodes qui 
omposent les systèmes d'indexation
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uteurs : Etat de l'art 44en lo
uteurs reposent sur une paramétrisation a
oustique par 
oe�
ients 
epstrauxselon une é
helle Mel (MFCC) 
ombinés ave
 leurs versions dynamiques au premier etse
ond degré, et une prise de dé
ision selon le Rapport de Vraisemblan
e Généralisé(RVG) suivi d'une 
lassi�
ation hiérar
hique agglomérative. Le 
ritère BIC est souventprésent à toutes les étapes de l'indexation, 
ar il peut être utilisé 
omme un 
ritèrede séle
tion de modèles ou 
omme une mesure de distan
e. La plupart des systèmesexistants utilisent le 
ritère BIC pour les étapes de déte
tion de rupture et /ou deregroupement, et 
e
i permet d'en amélioer les performan
es. Ce
i est du, à notre avis,à sa simpli
ité de mise en oeuvre et à la modélisation gaussienne sous-ja
ente. Pour 
esraisons, nous avons implémente un système pro
he de l'état de l'art mettant en oeuvrela méthode DISTBIC ave
 une modi�
ation au niveau de la prise de dé
ision sur la
ourbe des distan
es. La paramétrisation a
oustique utilisée est hétérogène et de taillevariable 
f. (partie expérimentale).2.10 Con
lusionsNous venons de dé
rire dans 
e 
hapitre, un état de l'art des méthodes de segmen-tation en lo
uteur. Nous avons passé en revue leur prin
ipes théoriques et les mesuresd'évaluations de performan
es utilisées. Nous avons détaillé les di�érentes étapes misesen oeuvre dans les systèmes d'indexation en lo
uteur. Nous avons en�n dis
uté desraisons d'adoption d'une méthode référen
e a�n de mener une étude 
omparative ave
l'appro
he originale que nous proposons dans 
ette thèse.Cette synthèse bibliographique a montré que les performan
es des méthodes d'in-dexation dépendent prin
ipalement de l'espa
e de représentation des données et de lamesure de similarité adoptée pour évaluer la resemblan
e entre des ensembles de don-nées. C'est pourquoi nous abordons dans le 
hapitre suivant les méthodes de traitementde signal ayant pour obje
tif de fournir la séquen
e de des
ripteurs a
oustiques 
onsti-tuant le signal sur lequel opèrent les méthodes dé
rites dans 
e 
hapitre.



Chapitre 3
Des
ripteurs audio 
ara
téristiques dulo
uteur
3.1 Introdu
tionLa paramétrisation a
oustique 
onstitue le premier maillon d'une 
haîne de traite-ments du signal de parole dont elle 
onditionne souvent les performan
es. De nombreuxtravaux y ont été 
onsa
rés et sus
ite en
ore l'engouement et la passion de nombreux
her
heurs en indexation automatique de signaux audio.L'obje
tif est la des
ription des outils et méthodes de paramétrisation a
oustique.Nous en rappelons le prin
ipe général partagé par les di�érentes 
lasses des méthodes deparamétrisation et nous détaillons en parti
ulier une méthode uni�ée de paramétrisationa
oustique appelée analyse en 
omposantes prin
ipales de paramètres temps-fréquen
e.Nous abordons aussi la te
hnique de 
ombinaison de des
ripteurs et son in�uen
e surla qualité des performan
es d'indexation.3.2 Prin
ipe général de la paramétrisationLe signal sonore n'est pas exploité dire
tement mais dé
oupé en fenêtres ou trames(généralement de 10 à 30 ms) pour lesquelles une analyse temps/fréquen
e à 
ourtterme est e�e
tuée. Chaque fenêtre est alors représentée par un ve
teur a
oustique,dont le nombre et le type de 
omposantes dépend du type de l'analyse temps/fréquen
e
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tuée. Ce 
al
ul s'e�e
tue généralement à une 
aden
e périodique, en général toutesles 10 ms.A l'issue de l'étape de paramétrisation on obtient un ensemble de ve
teurs qui 
onsti-tue désormais le "nouveau signal" devant subir la suite des traitements. Pratiquement
e signal est une matri
e dont le nombre de lignes est le nombre de 
omposantes de
haque ve
teur et le nombre de 
olonnes est le nombre de ve
teurs représentant le signalsonore objet de notre analyse.Une des 
onséquen
es importantes de 
ette paramétrisation est manifestement larédu
tion des données et la suppression de redondan
es présents dans le signal de parole.On distingue trois grandes 
lasses de paramètres a
oustiques (ou informations debas niveau) :� Paramètres Spe
traux : 
es derniers 
ara
térisent en général l'appareil phonatoirede l'individu. Parmi les paramètres étudiées dans la littérature on 
itera 
euxgénéralement adoptés en re
onnaissan
e du lo
uteur. Pour de plus amples détails,le le
teur est renvoyé vers [40℄ :a) 
oe�
ients 
epstraux issus d'une analyse en ban
s de �ltres : LFCC (LinearFrequen
y Ceptral Coe�
ients) ou MFCC (Mel Frequen
y Cepstral Coe�-
ients).b) 
oe�
ients spe
traux issus d'une analyse en ban
s de �ltres (énergie du signaldans di�érentes bandes de fréquen
es) : LFSC (Linear Frequen
y Spe
tralCoe�
ients) ou MFSC (Mel Frequen
y Spe
tral Coe�
ients).
) 
oe�
ients issus d'une analyse par prédi
tion linéaire : LPC (Linear Predi
tiveCoe�
ients) ou LPCC (Linear Predi
tive Cepstral Coe�
ients).� Paramètre prosodiques : Les paramètres tels que la vitesse d'élo
ution (débit), ladurée et fréquen
e des pauses, la fréquen
e fondamentale et le taux de voisementsont 
ertes 
ara
téristiques du lo
uteur mais pas su�samment dis
riminants poursu�re seuls. ils doivent par 
onséquent être asso
iés aux paramètres de l'analysespe
trale.� Paramètres dynamiques :Les plus 
onnus et répandus sont les 
oe�
ients dérivéespremières et se
ondes des ve
teurs de paramètres instantanées appelés respe
ti-vement 
oe�
ients Delta et Delta-Delta.[13, 40℄. D'autre paramétrisations sontproposées dans 
e 
adre, 
omme la 
on
aténation de trames su

essives du signal[40℄, les paramètres issues d'une analyse temps-fréquen
e [36, 38, 37℄ et les 
om-posantes prin
ipales temps-fréquen
e [15, 17℄. Cette dernière paramétrisation àétéétudiée et exploitée en détail dans 
ette thèse.
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ara
téristiques du lo
uteur 473.2.1 des
ripteurs statiques et dynamiquesLes des
ripteurs a
oustiques 
ara
téristiques du lo
uteur peuvent être 
lassées endeux 
lasses [40, 12℄ :1. Les des
ripteurs statiques 
omme les paramètres spe
traux 
ara
téristiques du
onduit vo
al et nasal, la fréquen
e fondamentale et ses variations et les para-mètres prosodiques.2. Les des
ripteurs dynamiques 
ara
téristiques des phénomènes de 
o-arti
ulation,les traje
toires formantiques et les informations temporelles (vitesse d'élo
utionet distribution des pauses).Les traitements asso
iés à 
es deux types d'informations véhi
ulé par le signal deparole sont aussi di�érents que leurs sour
es. Les informations de nature dynamiquesont très 
omplexes, 
omme le témoigne les travaux portés dans [40℄. Ces travaux té-moignent aussi de l'intérêt portés à 
es informations 
omme 
omplément indispensableaux informations de nature statique. Un système d'indexation en lo
uteur se doit d'in-
lure 
es deux types de des
ripteurs a�n d'améliorer ses performan
es. Cet engouementest 
ependant tempéré par la 
omplexité algorithmique liés au traitement des 
es des-
ripteursCette 
omplexité est lo
alisée au niveau du 
hoix de la taille de la fenêtre temporelle,glissant le long du signal. Celle-
i doit assurer un 
ompromis entre la quantité de donnéesà traiter et la 
apture des informations dynamiques 
ontenues dans 
et empan temporel(taille de la fenêtre temporelle).3.3 Traitement des des
ripteurs dynamiquesLa littérature présente deux grandes 
atégories des méthodes de traitement desinformations dynamiques :1. Les méthodes appliquées durant la phase de paramétrisation2. Les méthodes appliquées durant la phase de modélisation.Nous détaillerons prin
ipalement la première famille de méthodes.
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ara
téristiques du lo
uteur 48Soit un signal de parole représenté par une suite de N ve
teurs a
oustiques {xt}1≤t≤N .Chaque ve
teur, de dimension p représente une trame du signal . Pour le traitementdes des
ripteurs dynamiques, une fenêtre temporelle est dé�nie par (voir �gure) :

Fenetre temporelle de longueur T=6 glissant le long du signal  
avec un pas d=2.

T=6
d=2
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t  

t
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Fig. 3.1 � Exemple d'une séquen
e de ve
teurs a
oustiques glissant le long du signal.la �gure montre un empan temporel T=6 trames et un pas de dépla
ement d=2.
� {xk}t≤k≤t+T . la séquen
e de ve
teurs a
oustiques à l'instant t ;� T la taille �xe de la fenêtre en nombre de trames ;� pas le dépla
ement en nombre de trames, de la fenêtre. Un re
ouvrement entredeux trames 
onsé
utifs est souvent réalisé.On distingue deux appro
hes prin
ipales pour le traitement des informations dyna-miques durant la phase de paramétrisation a
oustique : La première 
onsiste à appliquerune fon
tion g sur la séquen
e de ve
teurs {xk}t≤k≤t+T . Il en résulte un ve
teur de 
oef-�
ients dynamiques. C'est le 
as lors du 
al
ul des dérivées des 
oe�
ients instantanés.La deuxième appro
he 
onsiste à prendre en 
ompte toute la fenêtre temporelle sansextraire expli
itement les 
oe�
ients dynamiques mais à réaliser la 
on
aténation des
es trames- voir �gure 3.1.
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Fig. 3.2 � Deux appro
hes pour la détermination de des
ripteurs a
oustiques dyna-miques3.3.1 Cal
ul des 
oe�
ients Delta/Delta-DeltaHistoriquement 
e 
al
ul est dû aux travaux de Furui [42℄. Il repose sur une approxi-mation des dérivées premières et se
ondes (Delta et Delta-Delta) obtenus à l'aide defon
tions polyn�miales appliquées d'abord sur les 
oe�
ients à dériver pour obtenir les
oe�
ients Delta puis sur la première dérivée pour obtenir les 
oe�
ients Delta-Delta.
δc(t)

δt
≈ △c(t) =

∑K

i=−K c(t+ i)
∑K

i=−K i2
(3.1)ave
 
(t) représente le 
oe�
ient à dériver, △c(t) désigne le 
oe�
ient Delta et leterme K est un entier relatif qui représente la taille de la fenêtre temporelle de longueur
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ara
téristiques du lo
uteur 502K + 1. Ce paramètre dont le 
hoix est 
ru
ial 
ar il 
onditionne les performan
esdes systèmes de re
onnaissan
e ou de segmentation en lo
uteurs a fait l'objet de plu-sieurs études expérimentales [98, 8℄ a�n de déterminer sa valeur optimale. Ces travauxmontrent que 
ette valeur est in
luse dans l'intervalle {3− 5} et montrent ainsi l'e�-
a
ité des 
oe�
ients dynamiques.3.3.2 Con
aténation de ve
teurs de paramètres instantanésLes travaux reportés dans [50, 47℄ 
onsistent à 
onstruire un ve
teur a
oustiqueétendu en 
on
aténant les ve
teurs de paramètres {xk}t≤k≤t+T . de la fenêtre temporelle.Contrairement à la te
hnique pré
édente au
une transformation des 
oe�
ients n'étantappliqué.3.3.3 Filtrage ve
toriel :Time-Frequen
y Prin
ipal ComponentLes travaux de Ivan Magrin-Chagnolleau reportés dans [15, 17℄ reposent sur le prin-
ipe d'appli
ation d'un �ltre temps-fréquen
e sur la séquen
e de ve
teurs 
omposant lafenêtre temporelle. L'obje
tif étant d'extraire des 
omposantes dynamiques spé
i�quedu lo
uteur résumant l'évolution spe
trale de la séquen
e de ve
teurs {xk}.Prin
ipe des TFPCÉtant donné une séquen
e de ve
teurs a
oustiques spe
traux {x(t)}1≤t≤T dont 
haque
omposant est un ve
teur de dimension p. Ainsi on dispose de T observations de d
omposantes spe
trale, soit une matri
e de p lignes par T 
olonnes (ou T lignes par p
olonnes).Soit {X t+q
t−q

}

1≤t≤T
la séquen
e de ve
teurs étendue obtenue à partir de la séquen
e

{x(t)}1≤t≤T 
omme suit :
{
X t+q

t−q

}
= (xt+q...xt...xt−q)

′ (3.2)ave
 Xt = 0 si t<0 ou t>T. Ave
 t est l'instant 
ourant ; T le nombre total deve
teurs spe
traux et q est le paramètre de 
ontexte spé
i�é par l'utilisateur.
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uteur 51Pratiquement, il s'agit de faire entourer 
haque ve
teur a
oustique de la séquen
e
{x(t)} à un instant t par q ve
teurs pré
edeurs et q ve
teurs su

esseurs immédiats.Pour plus de 
larté prenons un exemple : On �xe les valeurs T= 4, q=1 et p=6.Ainsi :
{x(t)}1≤t≤T = {x1, x2, x3, x4} et
{
X t+q

t−q

}

1≤t≤T
= {x0, x1, x2} {x1, x2, x3} {x2, x3, x4} {x3, x4, x5}Or par 
onvention Xt = 0 si t 6 0 ou t> T d'où la séquen
e de ve
teurs étendus :
{
X t+1

t−1

}
= {0 x1 x2}
︸ ︷︷ ︸

t1

{x1 x2 x3}
︸ ︷︷ ︸

t2

{x2 x3 x4}
︸ ︷︷ ︸

t3

{x3 x4 0}
︸ ︷︷ ︸

t4

(3.3)
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t=1

t=2

t=3

t=4

t=1

t=2

t=3

t=4

x(1)

x(4)

x(2)

x(3)

x(0) x(1) x(2)

x(2) x(3) x(4)

x(1) x(2) x(3)

x(3) x(4) x(0)

Illustration de la détermination du Vecteur étendu avec q=1 et p=6 T=4

Matrice (4 x 6)

M
at

ric
e 

(4
 x

 1
8)

Fig. 3.3 � Détermination de la séquen
e de ve
teurs étendue ave
 T=4, q=1 et p=6.Pour obtenir les 
oe�
ient TFPC, il s'agit de faire rempla
er 
haque ve
teur a
ous-tique {xt}1≤t≤T par un ve
teur a
oustique {ft}1≤t≤T tel que :
H : (Rp)2q+1 −→ Rr

{
X t+q

t−q

}
7−→ ft = H(X t+q

t−q ) (3.4)Il faut alors évaluer la matri
e de �ltrage H.
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uteur 523.3.4 Algorithme TFPC� étape 1 Choisir une valeur de q puis former la matri
e des ve
teurs étendues
{
X t+q

t−q

}� étape 2 Cal
ul de la matri
e de 
ovarian
e 
ontextuelle : Il s'agit de 
al
uler lamatri
e de 
ovarian
e du ve
teur étendu {X t+q
t−q

}. On obtient alors une matri
e
M 
arré de dimension (2q+1)p × (2q+1)p.� étape 3 Appli
ation d'une Analyse en Composantes Prin
ipale sur 
ette matri
ede 
ovarian
e 
ontextuelle. On extrait alors les matri
es ve
teurs propres V2q+1et valeurs propres A2q+1, de même dimension que la matri
eM tel que :

V2q+1 = (v1, ..., v2q+1)

V
′

2q+1.V2q+1 = I2q+1 (3.5)
A2q+1 = diag (λ1, ..., λ2q+1) avec λ1 ≥ λ2 ≥ ...λ2q+1la dimension de 
haque ve
teur vi ave
 1 ≤ i ≤ 2q + 1. est (2q + 1)p.� étape 4 : Choix du masque H. Si on garde tous les 
omposants alors H= V2q+1. Engénéral on garde les premières 
omposantes. Ce 
hoix est fon
tion des appli
ationset se fait souvent expérimentalement. Si on pose 
e nombre égale à r alors dans
e 
as H = [v1, ..., vr].� étape 5 : Cal
ul des 
oe�
ients TFPC ft = H.{X t+q

t−q

}. La nouvelle séquen
e de
oe�
ients est alors une matri
e de dimension r × T . si r < p alors une 
ertaineforme de rédu
tion de données est réalisée.Il est démontré dans [17℄ que les 
oe�
ients 
epstraux et leurs dérivées premières etse
ondes sont des 
as parti
ulier des 
oe�
ients TFPC obtenus en opérant une séle
tiondu masque temps-fréquen
e H, du nombre de 
omposantes r et de la valeur du 
ontexteq. On montre aussi, dans la partie expérimentale 6 que le 
hoix de 
es paramètres
onditionne les performan
es d'un système de segmentation en lo
uteur.3.4 Combinaison et séle
tion de des
ripteursUne synthèse bibliographique de 
ette question a montré un regain d'intérêt pourla 
ombinaison et la séle
tion de des
ripteurs pour les problèmes de re
onnaissan
ede forme et de 
lassi�
ation en général. Ainsi les travaux de [19, 48℄ montrent que la
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(’2q+1) p 

Matrice des Vecteurs etendus matrice des vecteurs TFPC

(’2q+1) p 

Matrice de filtrage H

X(t−q,t+q)

f(t)  = X(t−q;t+q).H
T

r

(T x r)Fig. 3.4 � Détermination de la séquen
e de ve
teurs TFPC
on
aténation de plusieurs des
ripteurs hétérogènes (MFCC, LPC, E, LPCC, ...) permetd'améliorer les performan
es en re
onnaissan
e de la parole. Un ex
ellent arti
le desynthèse [76℄ signé par plus d'une dizaine de 
her
heurs faisant autorité dans le domainedu traitement de la parole permet d'appré
ier 
e regain d'intérêt pour 
ette nouvelletendan
e de paramétrisation a
oustique.L'idée de base soutenue notamment dans [19, 48, 76℄ est que la 
onstru
tion d'unve
teur a
oustique étendu 
omposé de la 
on
aténation de des
ripteurs hétérogènes per-met une 
omplémentarité entre les di�érents paramètres dans le sens que l'informationmanquée par un des
ripteur est 
apturé par un autre.Cette 
ombinaison doit aussi être menée de sorte à regrouper des informations spe
-trales ave
 des informations temporelles, prosodiques, statiques et dynamiques. En fait,même si 
ela engendre 
ertainement une redondan
e dans l'information présente dansle signal paramétré ainsi 
omposé, 
ela peut améliorer les performan
es dans des ap-
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ations de traitement de la parole telle que la re
onnaissan
e ou la segmentation enlo
uteurs.Cette façon de pro
éder, a des 
onséquen
es au niveau des 
harges des 
al
uls, 
'estpourquoi 
ertaines méthodes de 
lassi�
ation de signaux évitent d'y re
ourir. En e�et,
on
aténer plusieurs ve
teurs a
oustiques augmente la taille des des
ripteurs et l'emploide méthodes telles que 
elles basées sur le rapport de vraisemblan
e né
essitent l'emploide modèles de distribution de données, 
e qui ne fa
ilite pas (en terme de 
harge de
al
uls) 
ette 
ombinasion de des
ripteurs. En revan
he des méthodes ré
entes 
ommeles Méthodes à Ve
teurs de Support (SVM) s'y adaptent parfaitement 
ar la 
omplexitede 
ertains algorithmes SVM, 
omme nous le verrons dans le 
hapitre suivant, ne dé-pend pas de la taille des ve
teurs a
oustiques mais seulement de la taille de l'ensembled'apprentissage, 
'est à dire du nombre de ve
teurs 
onstituant 
et ensemble.La séle
tion de des
ripteurs est le pro
essus qui 
onsiste à retenir le sous ensemblepertinent au sens d'un 
ritère de séle
tion. Plusieurs stratégies et te
hniques sont pro-posés dans la littérature [45℄.Sur la base de 
ette philosophie, nous avons mené diverses expérien
es de 
ombinai-son puis de séle
tion de des
ripteurs en tenant 
ompte de la minimisation de l'erreurde 
lassi�
ation,-voir 
hapitre 6.3.5 
on
lusionsNous avons présenté dans 
e 
hapitre, le prin
ipe de la paramétrisation a
oustiqueen insistant sur l'apport des 
oe�
ients dynamiques en 
omplément des 
oe�
ientsstatiques. La 
ombinaison et la séle
tion de des
ripteurs a
oustiques a été égalementévoqué. Dans 
e 
adre, la théorie des 
oe�
ients TFPC à été développée su

in
tement.Le signal numérique ainsi paramétré, sera soumi à un 
lassi�eur. Le 
hoix de 
edernier parmi les nombreuses méthodes de l'état de l'art n'est pas trivial. Parmi leste
hniques de 
lassi�
ation dis
riminantes, la théorie des Méthodes à Ve
teurs de Sup-port (SVM) s'impose aujourd'hui aux traiteurs de signaux audio en général et à la
omunauté parole en parti
ulier.Nous fournissons au pro
hain 
hapitre, les éléments essentiels permettant au le
teurd'appréhender 
ette théorie, en se mettant dans un 
ontexte de re
onnaissan
e de formesa�n d'être 
ohérent ave
 notre appli
ation d'indexation en lo
uteurs.



Chapitre 4
Théorie des Méthodes à Ve
teurs deSupport
4.1 Introdu
tionL'obje
tif de 
e 
hapitre est d'introduire le le
teur à la théorie des Méthodes àVe
teurs de Support (SVM)1 et plus parti
ulièrement aux méthodes SVM mono-
lasse(SVM-1). Nous montrons 
omment on peut utiliser 
ette théorie pour 
onstruire unefamille de mesures de similarité indispensables pour mettre en oeuvre des algorithmesde segmentation en lo
uteurs de signaux audio. Ces mesures 
onstituent ainsi une al-ternative à la prise de dé
ision par des méthodes 
onstruite sur le prin
ipe du Rapportde Vraisemblan
e Généralisé (RVG).4.2 Eléments de la théorie d'apprentissage automa-tique statistiqueL'apprentissage automatique 2 est la transposition de la fa
ulté humaine d'apprendreet d'évoluer vers des systèmes arti�
iels (ordinateurs) 
onçus et fabriqués par des hu-mains. Il s'agit alors, 
on
eptuellement, de développer des algorithmes 
apables, à partird'un nombre plus ou moins important d'exemples (les données 
orrespondant à l'ex-périen
e passée) d'en 
omprendre la nature a�n de pouvoir appliquer (généraliser) 
e1Support Ve
tor Ma
hines2en anglais : Ma
hine Learning
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teurs de Support 56qu'ils ont appris aux 
as futurs.4.2.1 L'Apprentissage Automatique StatistiqueLes études statistiques 
lassiques se sont souvent limités à des modèles mathéma-tiques assez simples et de faible dimension se pretant bien à une analyse peu 
ompliquée,dont l'essentiel est d'estimer par diverses te
hniques des paramètres in
onnus du "vrai"modèle ayant géneré les données.Les re
her
hes en apprentissage automatique etaient, 
omparativement à la statis-tique, résolument engagés sur la voie de la 
omplexité, en s'attaquant à la résolution deproblèmes réels, où il est invraisemblable de 
roire que l'on dispose du "vrai" modèleayant génére les données. Ces données sont de sur
roît en quantité limitée.Le rappro
hement de la théorie d'apprentissage ave
 la théorie de la statistiquea donne lieu à la théorie de l'apprentissage automatique statistique dont l'objet estde s'intéresser aux problèmes 
lassiques d'apprentissage en adoptant le point de vuestatistique qui suppose que les données sont genérées par un pro
essus aléatoire quis'exprime au travers de sa densité de probabilité.Con
eptuellement un système d'apprentissage statistique à partir d'exemples est
onstitué des modules suivants [111℄ :� Un générateur de données aléatoires appelées ve
teurs d'entrées. Ceux-
i sontsupposées indépendants et identiquement distribuée (iid) suivant une distributionde probabilité in
onnue P(x).� Un superviseur qui asso
ie à 
haque ve
teur d'entrée x une sortie (une étiquetteou label) y qui 
orrespond à la 
lasse 
ontenant le ve
teur x suivant une ddp
P(x,y) à priori in
onnue.� Une Méthode 3 d'apprentissage qui permet d'implémenter une famille de fon
tions
fα(x) ave
 α ∈ Λ. Λ est un ensemble de paramètres. Ces fon
tions doivent "ap-prendre" à produire pour 
haque ve
teur d'entrée x une sortie ŷ qui se rappro
hede la sortie donnée par le superviseur.Deux appro
hes sont alors possibles :1. L'appro
he (Indu
tion-dédu
tion) :elle 
onsiste utiliser les données d'apprentis-sage pour 
onstruire (induire) un modèle. Ce modèle sera utilisé pour estimer(déduire) la sortie ŷ pour 
haque donnée de test x .3en anglais : Ma
hine



Chapitre 4. Théorie des Méthodes à Ve
teurs de Support 572. L'appro
he transdu
tive : elle 
onsiste estimer dire
tement la sortie ŷ pour 
haquedonnée de test x sans passer par la 
onstru
tion d'un modèle.4.2.2 Les tâ
hes de l'apprentissageGénéralement, les tâ
hes de l'apprentissage automatique peuvent se subdiviser entrois grandes familles [27, 46℄ :1. apprentissage supervisé2. apprentissage non-supervisé3. apprentissage par renfor
ementL'apprentissage superviséOn dispose d'un nombre �ni d'exemples d'une tâ
he à réaliser, sous forme de paires(entrée, sortie desirée), et l'on souhaite 
onstruire un système 
apable de trouver lasortie adéquate 
orrespondant à toute nouvelle entrée qui pourrait lui être presenté.Trois types de problèmes 
onstituent le domaine d'appli
ation privilégié de l'appren-tissage automatique supervisé :� Classi�
ationDans un problème de 
lassi�
ation, l'entrée 
orrespond à un objet à 
lasser, et lasortie qui lui est asso
ié indique la 
lasse à laquelle il appartient. Il est importantde noter que 
ette 
lassi�
ation des objets "exemple" n'est pas réalisée par lesystème automatique mais par un expert (le superviseur). Pour �xer les idées,
itons l'exemple d'un système de re
onnaissan
e de 
ara
tères, où l'entrée seraitl'image bitmap d'un 
ara
tère fournie par un s
anner, et la sortie indiqueraitde quelle 
ara
tère il s'agit (parmi l'ensemble des 
ara
tères de l'alphabet parexemple).� RégressionDans un problème de régression, l'entrée n'est pas asso
iée à une 
lasse, mais àune ou plusieurs valeurs réelles. Par exemple, pour une expérien
e de bio
himie,on pourrait vouloir prédire le taux de réa
tion d'un organisme en fon
tion destaux de di�érentes substan
es qui lui sont administrés.
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teurs de Support 58� Séries temporellesDans 
e type de problèmes, il s'agit de prédire les valeurs futures d'une 
er-taine quantité 
onnaissant ses valeurs passées ainsi que d'autres informations.Par exemple, le rendement d'une a
tion en bourse.L'apprentissage non superviséDans l'apprentissage non supervisé la notion de sortie désiré disparaît. On dis-pose seulement d'un nombre �ni de données d'apprentissage, 
onstituées d'entrées, sansqu'au
un label n'y soit ratta
hé.Nous présentons 
i-dessous trois types de problèmes 
onstituant un domaine d'ap-pli
ation de l'apprentissage non supervisé :� Estimation de densitésDans 
e type de problèmes, on 
her
he à modéliser 
onvenablement la distributiondes données. L'estimateur obtenu doit pouvoir donner une valeur plus ou moins
orre
te de la densité de probabilite d'un point test quel
onque issu de la mêmedistribution (in
onnue) que les données d'apprentissage. Nous évoquerons dans lasuite de 
ette thèse un probleme typique d'estimation de densite par la méthodedes ve
teurs de support (SVM)4.� Partitionnement (ou regroupement)Un algorithme de partitionnement ou de regroupement 5 est le pendant non-supervisé de la 
lassi�
ation. Il s'agit de partionner l'espa
e d'entrée en un nombre�ni de "
lasses " en se basant sur un ensemble d'apprentissage �ni, ne 
ontenantau
une information de 
lasse expli
ite. En fait, il s'agit de trouver une 
ertainestru
ture dans les données sans au
une information a priori. Les 
ritères utili-sés pour dé
ider si deux points devraient appartenir à la même 
lasse ou à des
lasses di�érentes sont spé
i�ques à 
haque algorithme mais sont souvent lies àune mesure de distan
e entre points de l'espa
e d'entrée.� Rédu
tion de dimensionnalitéL'obje
tif des algorithmes de rédu
tion de dimensionnalité est de parvenir "résu-mer" l'information présente dans les 
oordonnées d'un point en haute dimension(x ∈ℜn, n grand) par un nombre plus réduit de 
ara
téristiques (y = f(x), y∈ℜm,m < n ). Dans 
es algorithmes, il est souvent re
her
hé de mettre en éviden
e4Support Ve
tor Ma
hines5en anglais : 
lustering



Chapitre 4. Théorie des Méthodes à Ve
teurs de Support 59l'information la plus importante en la disso
iant du bruit. L'exemple le plus 
las-sique d'algorithme de rédu
tion de dimensionnalite est l'Analyse en ComposantesPrin
ipales (ACP).L'apprentissage par renfor
ementDans le 
adre de l'apprentissage par renfor
ement, les dé
isions prises par l'algo-rithme in�uent sur l'environnement et les observations futures. L'exemple standard est
elui du robot manipulateur autonome qui évolue et e�e
tue des a
tions dans un en-vironnement totalement in
onnu initialement. Il doit 
onstamment apprendre de seserreurs et su

ès passés, et dé
ider de la meilleure politique à appliquer pour 
hoisir sapro
haine a
tion.4.2.3 Formalisation de l'apprentissage automatique statistiqueLes appli
ations des méthodes de l'apprentissage automatique statistique sont nom-breuses et variées : la prédi
tion des termes de séries temporelles, la régression, la fusionet la re
onnaissan
e de forme. C'est 
ette dernière appli
ation qui fo
alise notre atten-tion dans le 
adre de 
ette thèse. Aussi, 
'est au travers de 
ette dernière que nousintroduisons une formalisation mathématique de l'apprentissage automatique.Un ensemble de données d'apprentissage (ou ensemble d'apprentissage) est l'en-semble de paires (entrée, sorties) suivantes :
D = {(xi, yi) ∈ Rd × {−1, 1} pour i = 1, ...m} (4.1)Pour le problème de 
lassi�
ation, rappelons qu'il s'agit de trouver (ou de déduire) àpartir de 
et ensemble D une fon
tion f (x ) telle que :

f :Rd −→ {−1,+1}�y= f(x) (4.2)�y= f(x) 
onstitue ainsi une estimée de la sortie y donnée par le superviseur.Un exemple de données d'apprentissage est illustré à la �gure 4.1. Ces objets sontdans la réalité des segments de signaux de parole pronon
és par des lo
utri
es et lo
u-teurs dans le 
adre d'un enregistrement dans lequel 
es deux signaux sont mélangés, ont
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teurs de Support 60été illustrés par des 
er
les et signes plus dans un espa
e à deux dimensions. Ces deuxdimensions sont les 
oordonnées de 
haque ve
teur représentant les attributs, appelésaussi des
ripteurs de 
haque objet réel,-voir 
hapitre 3. Un objet est don
 representépar un point dans un espa
e bi-dimensionnel. Ce problème de 
lassi�
ation (binaireou bi-
lasse) dans 
et exemple est 
ertes le plus simple mais 
onstitue néanmoins uneintrodu
tion des situations plus 
omplexes.
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 (attribut1)Fig. 4.1 � Exemple de des
ription des données dans un espa
e 2D. Les 
er
les repré-sentent des segments de parole attribués à la lo
utri
e alors que les signes plus repré-sentent des segments de parole attribués au lo
uteur. Les deux 
oordonnées représententrespe
tivement l'attribut 1 (par exemple la fréquen
e fondamentale) et l'attribut 2 (parexemple l'énergie ) des objets representés. La ligne 
ourbée représente une frontière deséparation qui permet de 
lassi�er les objets en deux 
lasses distin
tes.Il s'agit alors de dé�nir une pro
édure de dé
ision (ou règle de dé
ision) tenant
ompte uniquement du signe de la fon
tion f permettant de séparer 
es deux objets endeux 
lasses distin
tes. Genéralement, on 
hoisit une fon
tion ou une 
lasse de fon
tions,
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teurs de Support 61la 
lasse de fon
tions linéaires par exemple. De telles fon
tions s'é
rivent :
f(x) = 〈w · x〉+ b

=
m∑

i=1

wixi + b (4.3)ave
 (w, b) ∈ Rd ×R sont les paramètres de 
ontr�le de la fon
tion f . Cette 
lasse defon
tions est notée f (x ;w, b). On adopte alors la règle de dé
ision simple suivante : Unobjet est 
onsideré appartenant à la 
lasse 1 (ou à la 
lasse positive ou 
lasse A ) si
f (x ) ≥ 0 sinon il appartient à la 
lasse2 (ou 
lasse négative, ou 
lasse B). Ainsi la règlede dé
ision est donnée par le signe de f (x ) sgn(f(x)).La �gure 4.2 montre l'exemple de séparation des deux 
lasses par une fon
tion li-néaire, dont la variation des paramètres met en éviden
e plusieurs plans de séparationréalisants tous une 
lassi�
ation des objets lo
utri
es-lo
uteurs. Il apparaît ainsi qu'il
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Fig. 4.2 � Exemple de séparation des deux 
lasses par une fon
tion linéaire, dont lavariation des paramètres met en éviden
e plusieurs plans de séparation réalisants tousune 
lassi�
ation des objets lo
utri
es-lo
uteurs..existe un jeu de paramètres (w, b) permettant une 
lassi�
ation "idéale" où tous lesobjets seront assignés 
orre
tement à leurs 
lasses respe
tives. Pour dé�nir 
e jeu deparamètres optimal, dépendant de l'ensemble d'apprentissage D on a besoin de dé�nirla notion d'erreur de 
lassi�
ation, qui naturellement dépend aussi de (w, b) et de l'en-semble D. Cette erreur est notée E(f,w,D). Rappelons que le premier 
omposant d'un
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teurs de Support 62système automatique est le générateur de données. Ces derniers sont supposés aléatoiresindépendants et identiquement distribuées (iid) selon une distribution in
onnue P(x,y).On dé�nit alors l'erreur de 
lassi�
ation de la fon
tion f sur l'ensemble D 
omme :
E(f,w,D) =

1

N

∑

i

e(f(xi;w), yi) (4.4)Il existe di�érentes possibilitées pour l'erreur e qui dépendent de la nature de la fon
tion
f . La dé�nition la plus usuelle est e0,1 dé�nie pour une fon
tion f à valeurs dis
rètes,elle permet de 
omptabiliser le nombre d'objets mal 
lassi�és :

e0,1(f(xi;w), yi) =

{

0 sif(xi;w) = yi

1 sinon (4.5)Pour une fon
tion à valeurs réelles ∈ [-1,1℄ l'erreur la plus usuelle est 
elle des moindres
arrées :
eMSE(f(xi;w), yi) = (f(xi;w)− yi)

2 (4.6)La minimisation de l'erreur E sur l'ensemble D des données d'apprentissage per-met de trouver un jeu de paramètres (w ;b) optimal dans le sens d'une 
lassi�
ationadéquate.Dans l'exemple suivant, voir �gure, 4.3 on montre un 
as atypique de l'ensemble
D 
omprenant un nombre réduit de données exemples. Ainsi, pour reprendre notreexemple (lo
utri
es-lo
uteurs) l'ensemble D est réduit à 20 élements, soit 10 segmentsde parole attribués à la lo
utri
e et 10 segments appartenant au lo
uteur. La frontièredélimitant les deux 
lasses n'est pas aussi nette que dans le 
as pr
édent et la 
lassi�
a-tion s'en trouve alors a�e
tée. Ce
i pose le problème de la reprsentativité des donnéesd'apprentissage !En e�et, l'ensemble des données exemples D est analogue à une fenêtre temporellelimitée sur les données réels, ainsi plus 
et ensemble est réduit en nombre d'exemplesplus grande est l'erreur de 
lassi�
ation E .Pour reprendre notre exemple dida
tique, et illustrer le problème de la représenta-tivité de l'ensemble d'apprentissage, imaginons qu'on nous demande de 
onstituer unensemble d'apprentissage de tous les segments pronon
és par une lo
utri
e et un lo
u-teurs 
ibles, a�n d'en 
onstituer des empruntes vo
ales par exemple. On peut 
ertes,faire un 
hoix très exhaustif de réunir l'ensemble des enregistrements attribués auxdeux personnes, mais 
elui-
i reste limité et in
omplet quant la représentativité de
et ensemble de tous les segments de parole qui peuvent être pronon
és par 
es deux
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Fig. 4.3 � L'ensemble D est réduit à 20 élements, soit 10 segments de parole (10tours de parole) lo
utri
e et 10 segments de parole (tours de parole) lo
uteurs. Lafrontière délimitant les deux 
lasses n'est pas aussi nette que dans le 
as pr
édent et la
lassi�
ation s'en trouve alors a�e
tée. Ce
i pose le problème de la reprsentativité desdonnées d'apprentissage ! .personnes, dans toutes les situations possibles, 
ar la distribution de 
es objets dansl'espa
e des attributs dépend du nombre d'objets 
onstituant l'ensemble D.On peut alors déduire raisonnablement que plus le nombre de données d'appren-tissage est grand plus faible est l'erreur de 
lassi�
ation. On oublie 
ependant que le
hoix des fon
tions f permettant l'estimation des sorties estimée y n'est pas simple 
arla 
lasse de fon
tions possibles est très grande ! Il apparait don
 que disposer d'uneensemble d'apprentissage assez représentatif des données réelles ne garantie pas uneerreur de 
lassi�
ation minimale.Par 
onséquent, l'obje
tif prin
ipal n'est pas 
elui de 
lassi�er 
orre
tement les don-nées de l'ensemble d'apprentissage seulement, mais plut�t de 
lassi�er 
orre
tementdes données qui n'appartiennent pas à l'ensemble D et qui ne sont pas 
onnues préa-lablement du 
lassi�eur (
.a.d les fon
tions f ayant estimé les sorties y des donnéesd'apprentissage) : C'est le prin
ipe de généralisation. L'obje
tif premier de tout
lassi�eur est de trouver des fon
tions f qui permettent une bonne géneralisation surdes données qui n'appartiennent pas à l'ensemble d'apprentissage (qu'on appelle don-nées test).
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teurs de Support 64Ainsi, en utilisant des données indépendantes des données exemples, on évite de
roire à une performan
e très optimiste éventuellement atteinte ave
 les données d'ap-prentissage. La performan
e de géneralisation d'un 
lassi�eur se détermine don
 ave
des données qu'on appelle données test. Étant donné une 
olle
tion de données, il y alieu de subdiviser 
et ensemble entre données d'apprentissage et données de test.L'obtention de paramètres optimaux (w, b) de la 
lasse de fon
tions linéaires f esttel que : w∗ = argminwEvrai(f, w,X ) (4.7)ave
 Evrai est dé�nie 
omme :
Evraie(f, w,X ) =

∫

E(f(x;w), y)p(x, y)dxdy (4.8)Il est important de noter que le w optimal assure une erreur de 
lassi�
ation mi-nimale sur toutes les données possibles de l'ensemble X suivant la distribution P(x,y).A supposer qu'il est possible de dé�nir une densité P(x,y) sur l'ensemble de l'espa
edes données X . Cette densité P(x,y) renferme toutes les 
onnaissan
es possible sur lesdonnées dans X . Notons que dans la majorité des problèmes de 
lassi�
ation, 
ettequantité P(x,y) est in
onnue ou indisponible [46℄.Nous avons également vu pré
édemment que l'ensemble des données d'apprentissagene permet pas de rendre 
ompte des informations présentes dans P(x,y). Par 
onséquent
ette quantité est pratiquement in
al
ulable telle quelle. On peut 
ependant l'appro
herpar une quantité estimée sur les données d'apprentissage de l'ensemble D. Autrementdit l'erreur "vraie" Evraie donnée par la quantité 4.8 est appro
hée par l'erreur estiméesur les données d'apprentissage E appelée erreur empirique (ou risque empirique) etnoté Eemp.
Eemp(f,w,D) =

1

N

∑

i

e(f(xi;w), yi) (4.9)Cet estimateur Eemp est d'autant plus pré
is que la distribution des données de l'en-semble d'apprentissage ressemble à la distribution des données réels 
e qui suppose quela taille de l'ensemble D soit assez large. Cependant la théorie nous montre [46, 111℄que la minimisation de 
ette erreur ne garantit pas une erreur "vraie" Evraie minimaleet par suite ne garantit pas une optimisation des fon
tions f (x ;w). Ce phénomène, quitraduit que des fon
tions f (x ;w) assurent la minimisation de Eemp sur les données del'ensemble d'apprentissage mais donne une erreur assez grande sur des données indé-pendantes de 
et ensemble est 
onnu sous le nom de surapprentissage 6 et il traduitle fait qu'un 
lassi�eur (don
 une famille de fon
tions f ) s'adapte parfaitement (mêmetrop parfaitement !) aux données d'apprentissage. 4.46Over�tting
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 (attribut1)Fig. 4.4 � Ce phénomene, qui traduit que des fon
tions f (x ;w). assurent la minimi-sation de Eemp sur les données de l'ensemble d'apprentissage mais donne une erreurassez grande sur des données indépendantes de 
et ensemble est 
onnu sous le nom desurapprentissage .De telles fon
tions, donnent des performan
es médio
res sur les données de test. Ondit qu'ils n'assurent pas une bonne géneralisation. De plus 
e phénomene évolue vers unautre (plus 
atastrophique !) lorsque le nombre d'attributs par objet augmente, 
ar dans
e 
as les fon
tions f (x ;w) doivent être dé�nies pour toutes les valeurs de x , ainsi plusla dimension du ve
teur x est importante, plus la dimension de l'espa
e des données Xest importante et plus le volume dé
rit par les fon
tions f 
roit exponentiellement ave
la dimension d de x . Ce phénomne s'appelle la malédi
tion de la dimensionnalité7. Une des solutions généralement adoptée pour "atténuer" l'e�et de 
es phénomènes(dimension et sur-apprentissage) est d'opérer un 
ertaine forme de rédu
tion de données,qui peut s'e�e
tuer soit à travers une séle
tion par
imonieuse des des
ripteurs a�n d'enretenir les plus pertinents ou bien opérer une "extra
tion" de des
ripteurs nouveaux eten nombre réduit à partir de des
ripteurs 
onnus. C'est le 
as des TFPC (voir 
hapitre
3 sur les des
ripteurs).Ces solutions s'avèrent 
ependant insu�santes seules pour résoudre le problème, 
aril importe de noter que la forme des fon
tions f (x, w) et le nombre de paramètres libresest très in�uent. On parle alors de �exibilité ou de 
omplexité des fon
tions f . Un autre7The 
urse of dimensionnality
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teurs de Support 66paramètre important est la taille de l'ensemble d'apprentissage et la taille de 
haqueélement 
onstituant 
et ensemble [49, 46℄.Il faut savoir que l'entraînement d'un 
lassi�eur (dans notre 
as linéaire) sur desensembles de même taille et issues de la même distribution fournit des solutions, 
'est àdire des paramètres (w,b) 
omplètement di�érents. On dit que les fon
tions f(x,w) ex-hibent une grande varian
e sur des ensembles d'apprentissage di�érents. Cette varian
eest réduite lorsque la taille de l'ensemble d'apprentissage est grande , due à la moyenned'ensemble sur les di�érentes réalisations (au sens aléatoire) [49, 46℄. Le 
lassi�eur estdit de grande 
omplexité ou ayant une valeur importante de sa Capa
ité.Le problème opposé est le 
as où les fon
tions f (x, w) ne s'adaptent pas aux 
a-ra
téristiques des données. On parle alors de sous-apprentissage 8 et que le modèle
'est à dire les fon
tions f (x, w) ont un biais très grand. Le 
lassi�eur est dit de faible
omplexité.Devant une telle situation, une autre famille de fon
tions doivent être 
hoisies, assu-rant un bon 
ompromis bias-varian
e. On montre dans [100℄, que l'erreur quadratiquemoyenne met en eviden
e la dé
omposition de 
elle-
i en deux parties, l'une 
orrespon-dant au biais et l'autre à la varian
e :
ED(EMSE(f,W,D)) = ED

[ 1

N

∑

i

(f(xi;w)−ED[f(xi;w)])2
]
+ED

[ 1

N

∑

i

(ED[f(xi;w)]−yi)
2
](4.10)ED(EMSE(f,W,D)) = variance + (biais)2Pour la plupart des erreurs, une dé
ompostion en termes de biais et varian
es est pos-sible. L'introdu
tion de 
onnaissan
e priori permet de réduire 
e dilemme bias-varian
e.Ces 
onnaissan
es à priori permettent de réduire l'espa
e de fon
tions possibles et par
onséquent introduisent une meilleure �exibilité du 
lassi�eur. Malheureusement, la dis-ponibilité de 
onnaissan
es à priori du problème traité n'est pas toujours a
quise, etmême si l'on dispose de telles 
onnaissan
es, il n'est pas fa
ile de les traduire (ou lesréper
upter) sur le 
hoix des fon
tions f (x/w) [88, 21℄.Dans 
e 
adre, on 
hoisit une fon
tion relativement 
omplexe, ainsi s'ajoute uneerreur systématique à l'erreur empirique appelée erreur stru
turelle . Cette erreur stru
-turelle Estruct(f,w) mesure le degré de 
omplexité de la fon
tion f (x;w). Ainsi l'erreurtotale à minimiser devient :

Etot(f, w,D) = Eemp(f, w,D) + η Estruct(f,w) (4.11)Le paramètre η appelé fa
teur de régularisation permet de 
ontr�ler l'in�uen
e de l'er-8Under�tting
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teurs de Support 67reur stru
turelle due au 
hoix de la fon
tion (autrement dit le 
hoix d'un 
lassi�eur). Ceparamètre doit être réglé par l'utilisateur selon le domaine d'appli
ation et les donnéesdont il dispose. Une valeur trop faible tend à traduire une 
ertaine indépenden
e du
hoix de f par rapport aux données traités. A l'opposée une valeur trop importanteinduit une fon
tion f très simple et don
 
onduit au phénomène de sous apprentissage.A 
e stade, se pose un problème du 
hoix de la forme des fon
tions qui traduisent
ette erreur stru
turelle. Dans le 
as général, un 
ritère de 
hoix est le prin
ipe de
ontinuité dans l'espa
e des données X . Ainsi, les données qui se ressemblent dansla réalité se traduisent par des ve
teurs pro
hes dans 
et espa
e. Ce qui induit desfon
tions f lisses et don
 de faible 
omplexité. Ce
i suppose que les données peuventêtre modélisées par une fon
tion simple (dans le sens lisse) et non pas par des fon
tionsirrégulières. Ce qui est en parfaite a

ord ave
 le prin
ipe de par
imonie de O

amadopté dans la théorie d'apprentissage [49, 46, 27℄.L'état de l'art montre que la minimisation de l'erreur stru
turelle interdit l'utilisationde fon
tions 
omplexes et irrégulières (dans le sens opposé aux fon
tions lisses) 
e quiassure que l'erreur empirique Eemp 
onstitue un bon estimateur de l'erreur vraie Evraie.Les fon
tions f (x;w) traduisent alors un 
lassi�eur ayant un pouvoir de généralisationtrès grand. Pour un approfondissement de 
ette question, le le
teur est invité à 
onsulterles référen
es [49, 46, 27℄.4.3 les Méthodes Ve
teurs Support4.3.1 Introdu
tionDans la se
tion pré
édente nous avons mis en éviden
e le r�le 
ru
ial de deux aspe
tsimportants de la théorie d'apprentissage qui sont le sur-apprentissage des données et le
ontr�le de la 
apa
ité d'un 
lassi�eur. Pour répondre à 
es deux problèmes, Vapnik etChervonenkis [111℄ proposent un 
lassi�eur basé sur la minimisation du risque stru
-turel appelé SVM9. Depuis de nombreux 
her
heurs ont repris 
e modèle, initialementlinéaire, pour l'étendre aux 
as de frontières de dé
ision non linéaires et proposèrent plu-sieurs versions de 
e modèle destinées à répondre aux di�érentes appli
ations possibles[46℄. Ces appli
ations sont en e�et nombreuses et variées et notamment en re
onnais-san
e de formes (visages, objets 2D, 
ara
tères manus
rits, lo
uteurs, ...)[46, 49, 4℄.9Support Ve
tor Ma
hines
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teurs de Support 68Les méthodes SVM appartiennent à une large 
lasse de méthodes appelées méthodesà noyaux et plus parti
ulièrement aux méthodes à noyaux non supervisées -voir �gure(empruntée à [5℄). Parmi les méthodes à noyaux "
lassiques" non paramétriques, 
i-tons les k plus pro
hes voisins 10 pour les problèmes de 
lassi�
ation, l'estimateur deNadaraya-Watson pour la régression et l'estimateur fenêtres de Parzen pour l'estimationde densité de probabilité [112℄.
Méthodes à noyaux

Méthodes 

SVM

non supervisées
Méthodes 

Classifieurs 
1−Classe

méthode

de l’hyperplan

Kernel PCA

méthode

de l’hypersphèreC-SVMnu-SVM
superviséesKernel LDA Feature Ve
torSele
tion

Fig. 4.5 � Classi�
ation des méthodes d'apprentissage à noyaux (extrait de [5℄).
4.3.2 Prin
ipe général des SVMRappelons qu'il s'agit de trouver des fon
tions fα qui assurent la double exigen
e defaible 
omplexité et la minimisation du risque stru
turel. Dans 
e 
ontexte, le prin
ipedes SVM 
onsiste à 
hanger d'espa
e dans lequel on 
her
he 
es fon
tions. Il s'agitde projeter les données de l'espa
e d'entrée X vers un espa
e augmenté H, de plusgrande dimension, appelé espa
e des 
ara
téristiques11. L'obje
tif est de séparer lesdonnées appartenant à deux 
lasses di�érentes par une frontière de dé
ision la plussimple possible (linéaire).Dans l'espa
e augmenté, on 
onstruit un hyperplan optimal (surfa
e de séparation)séparant les 
lasses tel que (voir �gure 4.6) :� Les données (ve
teurs) appartenant aux deux 
lasses se trouvent des deux 
�tesde l'hyperplan.10K Nearest Neighbor11Feature spa
e
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teurs de Support 69� La plus petite distan
e entre les ve
teurs et l'hyperplan, qu'on appelle marge soitmaximale.4.3.3 Un exemple dida
tiquePour illustrer le prin
ipe des SVM, 
onsidérons des données non-linéairement sé-parables dans un espa
e 2D. Nous montrons au travers de 
et exemple, que 
es mêmedonnées deviennent linéairement séparables en opérant un 
hangement de variables dansun espa
e à 3D par une transformation ψ. Soit un ve
teur x ∈ R2 tel que x=(x1,x2) etsoit une transformation ψ telle que :
ψ : R2 −→ R3

(x1, x2) −→ (z1, z2, z3) = (x2
1,
√

2x1x2, x
2
2)

(4.12)Un 
lassi�eur linéaire produirait une fon
tion de dé
ision linéaire :
f(x) = 〈w · x〉+ b = w1x1 + w2x2 + b (4.13)Cependant si on 
onstruit un autre 
lassi�eur linéaire f̃ sur l'espa
e des transformés de

x , de dimension 3 tel que :
f̃(x) = 〈w̃ · ψ(x)〉+ b = w̃1ψ(x)1 + w̃2ψ(x)2 + w̃3ψ(x)3 = w̃1z1 + w̃2z2 + w̃3z3 (4.14)On obtient alors, un 
lassi�eur linéaire en z=ψ(x) mais non linéaire en x et 
orresponden fait à une surfa
e de dé
ision polynomiale de degré 2 dans l'espa
e des données X .

f̃(x) = w̃, z + b

= w̃1ψ(x)1 + w̃2ψ(x)2 + w̃3ψ(x)3 + b

= w̃1x
2
1 + w̃2x1x2

√
2 + w̃3x

2
24.3.4 Construire l'hyperplan optimalAvant de détailler 
ette 
onstru
tion, nous devons rappeler que les méthodes SVMne se 
ontentent pas de séparer les données, en passant par la te
hnique de proje
tiondans un espa
e augmenté, par un hyperplan, mais ils assurent que 
ette frontière deséparation est optimale (hyperplan à marge dure). Pour expli
iter 
e fait nous emprun-terons les notations mathématiques développées dans la se
tion 4.2.3. Nous distinguonsaussi deux 
as, selon que les données soient linéairement séparables ou pas [20℄.
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teurs de Support 70Données linéairement séparables : hyperplan à marge dureSoit D l'ensemble des données d'apprentissage. Soit H un hyperplan qui satisfait les
onditions :
f(x) =

{

w · xi + b > 1 si yi = 1

w · xi + b 6 −1 si yi = −1
(4.15)
e qui est équivalent à :

yi(w · xi + b) > 1 pour i = 1, ..., m (4.16)Cet hyperplan est optimal si il maximise la marge M qui représente la plus petitedistan
e entre les données des deux 
lasses et l'hyperplan (voir �gure 4.6). Maximiser
ette marge est équivalent à maximiser la somme des distan
es des deux 
lasses parrapport à l'hyperplan. Pour détailler 
e 
al
ul, on dé�nit les plans P+ et P− suivants :
P+ = {x : w · x+ b = +1

P− = {x : w · x+ b = −1Sa
hant que :� w est un ve
teur perpendi
ulaire aux plans P+ et P− (Il su�t de 
al
uler (〈w ·
(u− v)〉) ave
 u et v deux ve
teurs de P+.� soit x+ un point appartenant au P+ et x− un point de P− le plus pro
he possiblede x+, don
 tel que x+ soit situé sur une ligne droite reliant x− à x+.� x+=x−+λ wNous avons don
 les équations suivantes [72℄ :

〈w · x+〉+ b = +1

〈w · x−〉+ b = −1

x+ = x− + λw
| x+ − x− | = M (4.17)

〈w · (x− + λw)〉+ b = +1

〈w · x−〉+ b+ λ〈w · w〉 = 1d'où
−1 + λ〈w · w〉 = 1 =⇒ λ =

2

〈w · w〉en reportant 
ette dernière équation dans le 
al
ul dans 4.17 il vient :
M =| x+ − x− | = | λw | = λ ‖ w ‖ = λ

√

〈w · w〉
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Fig. 4.6 � Constru
tion de l'hyperplan optimal dans le 
as de données linéairementséparables (Marge dure) .d'où
M =

2
√

〈w · w〉
〈w · w〉 =

2
√

〈w · w〉
(4.18)

M =
2

‖ w ‖ (4.19)Trouver l'hyperplan optimal revient don
 à maximiser 2

‖ w ‖ ou 
e qui est equivalent àminimiser ‖ w ‖2
2

sous la 
ontrainte 4.16. C'est un problème de minimisation quadra-tique ave
 
ontraintes linéaires. Selon le prin
ipe de Lagrange [20℄, pour résoudre unproblème d'optimisation sous 
ontraintes, il su�t de re
her
her un point stationnaire(un point qui annule sa dérivée) z0 du lagrangien L(z ,α) de la fon
tion g à optimiser etles fon
tions Cg
i exprimant les 
ontraintes :

L(z, α) = g(z) +
m∑

i=1

αiC
g
i (z) (4.20)
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teurs de Support 72où les αi = (α1, ..., αm) sont des 
onstantes réelles appelés 
oe�
ients de Lagrange. Onmontre en annexe B que dans notre 
as, il s'agit de maximiser :
L(w, b, α) =

m∑

i=1

αi −
1

2

m∑

i,j=1

αiαjyiyj 〈xi · xj〉 sous la 
ontrainte m∑

i=1

αiyi = 0; αi > 0(4.21)Le système d'équations 4.21 est désigné par la forme duale de la fon
tion obje
tive àminimiser. C'est un problème d'optimisation quadratique pour lequel la solution est dela forme α0 = (α0
1, ..., α

0
m). Le théorème de Kuhn-Tu
ker donne une 
ondition né
essaireet su�sante pour que α0 soit optimal, soit :
α0

i [yi[(w0 · x0) + b0]− 1] = 0 pour i=1,..,m (4.22)Ce qui implique que : α0
i = 0 ou

[yi[(w0 · xi) + b0] = 1Les 
ara
téristiques de la solution sont tels que :1. La plupart des 
oe�
ients αi sont nuls.2. w (le ve
teur normal au plan de séparation) w =
∑m

i=1 αiyixi est ainsi une 
ombi-naison linéaire d'un nombre réduit de données. On parle ainsi d'une représentation
reuse12.3. Les points (ou ve
teurs) qui assurent [yi[(w0 · xi) + b0] = 1 sont appelésve
teurs de support 13.Dé�nition des Ve
teurs de SupportOn dé�nit les Ve
teurs de Support (VS) tout ve
teur xi tel que :[yi[(w0 ·xi)+b0] = 1.Soit :
V S = {xi | αi > 0} pour i=1,...,md'où le 
al
ul de w0 et b0

w0 =
∑

V S

α0
i yixi (4.23)

b0 = −1

2
[(w0 · x∗(1))] + [(w0 · x∗(−1))] (4.24)La fon
tion de 
lassement est dé�nie alors par :12Sparse representation13Ve
tor Support
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Fig. 4.7 � les points (ou ve
teurs) qui assurent [yi[(w0 · xi) + b0] = 1 sont appelésve
teurs de support .
class(x) = sign[(w0 · x) + b0] (4.25)

= sign[
∑

xi∈V S

α0
i yi(xi · x) + b0] (4.26)Ainsi si 
lass(x) est inférieur à 0, x est a�e
té à la 
lasse -1 autrement il est dans la
lasse +1. Dans le 
as de données linéairement séparables, on parle de Séparateurs àVaste Marge (SVM), ave
 une marge dure14.4.3.5 Cas des données non-linéairement séparables : hyperplanà marge molleDans le 
as où les données sont non-linéairement séparables, 
'est à dire qu'on nepeut pas trouver de fon
tions linéaires, qui sépare les données en deux 
lasses même en14Hard Marge SVM
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teurs de Support 74projettant les données dans un espa
e augmenté. L'hyperplan optimal doit satisfaire les
onditions :� La distan
e entre l'hyperplan optimal et les ve
teurs bien 
lassés doit être maxi-male.� La distan
e entre l'hyperplan optimal et les ve
teurs mal 
lassés doit être mini-male.La formalisation de 
es deux 
onditions implique l'introdu
tion de variables de pé-nalité non-négatives ξi pour i= 1,...,m appelées variables d'é
art. Dans 
e 
as l'inégalité
4.16 devient :

yi(w · xi + b) > 1− ξi pour i = 1, ..., m (4.27)L'obje
tif, dans 
e 
as est de minimiser la fon
tion :
Ψ(w,Ξ) =

1

2
〈w · w〉+ C

m∑

i=1

ξi

=
1

2
‖ w2 ‖ +C

m∑

i=1

ξi (4.28)ave
 C un paramètre de régularisation. Elle permet de relativiser l'importan
e deserreurs (ve
teurs mal 
lassés). Il 's'agit alors de maximiser 4.21 par rapport à αi sousles 
ontraintes :
m∑

i=1

αiyi = 0 ave
 0 6 αi 6 C pouri = 1, ..., m (4.29)Le 
al
ul de la normale w0 et du biais b0 puis de 
lass(x ) reste le même que dans le 
aslinéaire.4.4 Les fon
tions NoyauxIl arrive souvent dans un problème d'apprentissage statistique, de 
hanger d'espa
ede représentation des données, a�n de permettre une meilleure extra
tion de l'infor-mation. On espère aussi 
ontinuer à utiliser des fon
tions linéaires pour traiter desproblèmes non linéaires. Soit :
ψ : X −→ H

x = (x1, ..., xn) 7−→ ψ(x) = (ψ1(x), ..., ψN (x)). (4.30)L'espa
e des 
ara
téristiques est tel que : H = {ψ(x)|x ∈ X}.
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Fig. 4.8 � Exemple de séparation par un hyperplan qui tolère des erreurs de 
lassi�
ation.A�n de 
lari�er les 
hoses, reprenons l'exemple pédagogique pré
édent 4.3.3 pourlequel nous avons fait un 
hangement de variables d'un espa
e 2D vers une espa
e3D en évaluant les mon�mes de degrés 2 tenant 
ompte d'une information à priorihypothétique que l'information pertinente est 
odée dans tous les mon�mes de degré 2.Cet exemple a montré que 
e 
hangement de variable a permis de séparer les donnéespar une fon
tion linéaire rendant ainsi plus simple leur dis
rimination. Dans 
e 
as lafon
tion de proje
tion ψ est 
onnue, et d'expression simple (poln�me de degré 2). Ce
in'est souvent pas le 
as en pratique où la 
onnaissan
e de la fon
tion de proje
tionest in
onnue. A�n de 
lari�er 
es aspe
ts, 
onsidérons un autre exemple. La loi degravitation de Newton exprimant la for
e d'attra
tion entre deux objets de massesrespe
tives m1 et m2 séparés par une distan
e r .
f(m1, m2, r) = C

m1m2

r2
(4.31)Cette expression ne peut être représentée par une fon
tion linéaire tel que dé�nie dansle paragraphe 4.2.3. C'est pourquoi nous opérons le 
hangement de variables suivant :

(m1, m2, r) = (x, y, z) = (lnm1, lnm2, ln r) (4.32)d'où la nouvelle représentation des données :
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φ(x, y, z) = ln f(m1, m2, r) = lnC + lnm1 + lnm2 − 2 ln r = c + x + y − 2z. Cettereprésentation peut être évaluée par une fon
tion linéaire.Ces deux exemples pédagogiques ne peuvent malheureusement pas traduire tousles 
as possibles dans la réalité, 
ar ave
 l'augmentation des données et leurs attributs,l'évaluation expli
ite de la fon
tion de transformation ψ devient très onéreuse en 
hargesde 
al
uls, même pour un 
al
ulateur ! En e�et, et dans le 
as du premier exemple, siN= 256 et d=5 (soit une image de taille 16 x 16 ) la dimension de l'espa
e de proje
tiondevient :

NH =
(N + d− 1)!

d!(N − 1)!
= 1010 (4.33)Nous montrons dans les se
tions suivantes, que sous 
ertaines 
onditions, il n'est pasné
essaire de 
onnaître la fon
tion ψ et d'évaluer expli
itement le 
al
ul des images del'espa
e d'entrée, qui sont des produits s
alaires. L'utilisation de fon
tions appropriéesappelés noyaux permettra d'alléger énormément les 
al
uls qui sont pourtant dé�nisdans l'espa
e augmenté H.4.4.1 L'Astu
e du Noyau de Mer
erNous rappelons que l'idée prin
ipale des SVM est de 
onstruire une surfa
e de sé-paration linéaire (l'hyperplan optimal) dans l'espa
e des 
ara
téristiques H qui en fait
orrespond à une surfa
e non linéaire dans l'espa
e des données X . La 
onstru
tion del'hyperplan optimal dans 
et espa
e, à 
onduit à la fon
tion de dé
ision suivante :

class(x) = sign[
∑

xi∈V S

α0
i yi(ψ(xi · ψ(x)) + b0] (4.34)Il 
onvient de remarquer que la fon
tion de 
lassement (ou règle de dé
ision) dépenddu produit s
alaire dans l'espa
e des 
ara
téristiques. Si on veut que les 
harges de
al
ul restent raisonnables (x ∈ RN ) et que le nombre de paramètres libres du systèmen'augmente pas, il faut exiger de la fon
tion ψ de satisfaire la relation suivante :

ψ(u).ψ(v) = K(u, v) (4.35)
'est à dire que le produit s
alaire dans l'espa
e des 
ara
téristiques est évalué 
ommeune 
ertaine fon
tionnelle des ve
teurs de l'espa
e d'entrée, appelée noyau.. Ce terme"noyau" trouve son origine dans la théorie mathématique des opérateurs intégrales.Ainsi il n'est don
 plus né
essaire de 
onnaître expli
itement la fon
tion ψ qui projetteles données dans l'espa
e augmenté, puisque 
elle-
i est rempla
ée par la fon
tion noyau.
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teurs de Support 77L'utilisation de la fon
tion noyau réalise ainsi une proje
tion impli
ite des donnéesvers l'espa
e des 
ara
téristiques H et permet d'entraîner un 
lassi�eur linéaire dans
et espa
e et de pro
éder aussi à des 
al
uls résultant de 
et entraînement, 
omme nousle montrons en 
hapitre 5. En 
onséquen
e, on gagne à éviter des 
harges de 
al
uls
onsidérables en évitant de 
al
uler expli
itement la fon
tion ψ. La seule informationné
essaire pour 
et entraînement est la Matri
e de Gram appelée aussi la matri
e noyau,notée K et dé�nie 
omme suit :Étant donné un ensemble d'apprentissage de m ve
teurs xi dé�nies dans X
Ki,j := (k(xi,xj))ij (4.36)La matri
e de Gram est une matri
e 
arrée de taille m x m. Il est très importantde remarquer à 
e niveau que les 
harges de 
al
ul ne font intervenir que la taille del'ensemble d'apprentissage indépendemment de la taille des ve
teurs d'entrée. L'essentieldevient ainsi le 
hoix d'une fon
tion noyau appropriée.Propriétées de la matri
e de Gram1. K est symétrique, soit K = K' 
e
i dé
oule du fait que 〈xi,xj〉 = 〈xj,xi〉 ∀i et j .2. K est (semi) dé�nie positive, soit pour tout ve
teur x ∈ Rm x′Kx > 0. Si xKx>0 pour tout ve
teur x non nul dans Rm, la matri
e K est dite dé�nie positive.Théorème de Mer
erPour assurer qu'une fon
tion symétrique, dé�nie positive, admet un développementde la forme suivante :

K(u, v) =
+∞∑

k=1

βkψk(u) · ψk(v) ave
βk > 0il est né
essaire et su�sant que la 
ondition suivante soit satisfaite :
∫ ∫

K(u, v)g(u)g(v)dudv > 0 (4.37)Pour toute fon
tion g non nulle dé�nie sur l'espa
e des données ave
 :
∫

g2(z)dz > 0 (4.38)Ces fon
tions K (u, v) sont appelés les noyaux de Hilbert-S
hmidt.
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Fig. 4.9 � Exemple de proje
tion des données dans un espa
e augmenté (espa
e des
ara
téristiques) .4.4.2 Exemples de fon
tions noyauxNous venons de voir, que l'existen
e de la fon
tion ψ , pour un noyau donné K ,qui transforme l'espa
e d'origine des données vers l'espa
e augmenté est assuré par lethéorème de Mer
er. Ces fon
tions appelés aussi noyaux de Mer
er permettent d'expri-mer un produit s
alaire dans l'espa
e augmenté. On en distingue deux grandes familles[20, 49, 5℄ :� les noyaux de proje
tion, de la forme : K(x, y) = k〈x · y〉� les noyaux de distan
e, de la forme : K(x, y) = k(‖ x− y ‖)Plusieurs noyaux ont été utilisés par les 
her
heurs, parmi lesquels :� Le noyau linéaire : K(x, y) = 〈x · y〉� Le noyau polynomial : K(x, y) = [〈x · y〉 + 1]d Ave
 d le degré du polyn�me àindiquer par l'utilisateur.� Le noyau sigmoïde : K(x, y) = tanh(a〈x · y〉+ b)� Le noyau RBF : K(x, y) = exp(−‖ x− y ‖
2

σ2
) ave
 σ un paramètre à déterminerpar l'utilisateur.
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e : K(x, y) = exp(− | γ |‖ x − y ‖) γ est un paramètre àdéterminer.Les fon
tions noyaux étant dé�nies, revenons à la fon
tion de 
lassement 4.25, 
elle-
idevient alors :
class(x) = sign[

∑

xi∈V S

α0
i yiK(xi, x) + b0] (4.39)Ainsi le produit s
alaire des images des données dans l'espa
e augmenté par la fon
tion

ψ est rempla
é par la fon
tion noyau. Revenons maintenant à l'exemple 4.3.3, nousavions alors dé�ni la fon
tion ψ 
omme :
ψ :R2 −→ R3

X = (x1, x2) −→ (x2
1,
√

2x1x2, x
2
2) (4.40)

K(X, Y ) = 〈ψ(X) · ψ(Y )〉

=
(
x2

1,
√

2x1x2, x
2
2

)
·






y2
1√

2y1y2

y2
2






= (x2
1y

2
1 + 2x1y1x2y2 + x2

2y
2
2)

= (x1y1 + x2y2)
2

=

[

(x1, x2) ·
(

y1

y2

)]2

= (X · Y )2On remarque ainsi que le noyau 
orrespondant à la transformation ψ de notre exempleest en fait un noyau polyn�mial de degré 2. Ce prin
ipe se généralise à des polyn�mesde degrés plus élevés.Construire des NoyauxNotons qu'il est possible de 
onstruire d'autres fon
tions noyaux en respe
tant lespropriétés suivantes : Soient K1 et K2 deux noyaux dé�nies sur X ×X ⊆ Rn, a ∈ R+,g(.) est une fon
tion à valeurs réelles sur X , φ : X 7→ Rm ave
 un noyau K3 dé�ni sur
Rm × Rm et B une matri
e 
arrée, semi dé�nie positive. Les fon
tions suivantes sont
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K(x, z) = K1(x, z) + K2(x, z)

K(x, z) = aK1(x, z)

K(x, z) = K1(x, z)K2(x, z)

K(x, z) = f (x )f (z )

K(x, z) = exp(K1(x, z))

K(x, z) = K3(φ(x), φ(z))

K(x, z) = x′Bz (4.41)4.4.3 Sur le 
hoix de la forme de la fon
tion noyauLes noyaux qui sont souvent dé�nis à partir d'une mesure de distan
e K(x, y) =

f(distance) traduisent une notion intuitive de similarité (ou dissimilarité) entre les don-nées de l'espa
e X . Dans la 
lasse des noyaux de distan
e (le noyau RBF par exemple),
onnaissant la distan
e eu
lidienne entre deux points voisins dans l'espa
e des données,nous obtenons leur degré de 
orrélation dans l'espa
e augmenté au moyen du paramètrede l'é
art type σ. Ainsi, les images des points très pro
hes vont être très 
orréles (va-leur du noyau égale à 1) alors que les images des points très distants vont avoir une
orrélation nulle.La le
ture bibliographique, montre que le 
hoix d'un noyau est souvent guidé parles 
onnaissan
es à priori du domaine d'appli
ations mais surtout par une série de testset essais antérieurs [112℄. Les exemples d'appli
ations développées dans les travaux[5, 112℄ montrent l'importan
e de l'adéquation noyau-
onnaissan
es à priori du domaine.L'auteur de [5℄ a propose un noyau modi�é du RBF adapté à la re
onnaissan
e de
ara
tères manus
rits.L'importan
e et l'in�uen
e de 
e 
hoix sur les performan
es des algorithmes esttelle que, plusieurs auteurs ont investi dans la voie de l'apprentissage automatique desnoyaux, ou plut�t des paramètres de 
es noyaux. Dans 
e 
ontexte on distingue unapprentissage global , valable sur tout l'espa
e des données ou lo
al valable autour duvoisinage d'un point. L'état a
tuel et les développements ré
ents de 
ette question sontreportés notamment dans [113℄.Pour les appli
ations aux signaux audio, l'expérien
e de nombreux 
her
heurs montreque 
'est le noyau gaussien RBF qui donne de meilleurs résultas dans la plupart des
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ations [100, 26, 111, 88℄. Ainsi, on énumère dans [91℄ des arguments qui plaidenten faveur de l'utilisation de 
es noyaux :1. Invarian
e unitaire, soit k(x, z) = k(Ux,U z) si U ′=U−12. Invarian
e par translation.3. k(x,x) = 1 pour tout élément x ∈ X ainsi 
haque image du ve
teur projeté dans
H a une norme unité ‖ ψ(x) ‖ = 1.4. k(x, z) >0 pour tout x, z ∈ X 
e qui traduit que toutes les images des donnéesprojetés sont situés dans le même quadrant dans H.4.4.4 Sur quelques propriétés mathématiques de l'espa
e HAvant de 
on
lure 
ette se
tion, il est important de 
omprendre que l'emploi defon
tions noyaux induit la 
onstru
tion impli
ite d'un espa
e augmenté H. Dans 
etespa
e nous allons exprimer des produits s
alaires, entre images de données projetés.Ces quantités expriment des similarités entre les données. De part l'emploi des noyaux,les données sont exprimés par leurs similarités par rapport aux autres données, soit

ψ(x) = k(.,x) et k(x, z) = 〈ψ(x), ψ(z)〉. Pour 
e faire l'espa
e X doit être seulementun espa
e non nul, 
ependant l'espa
e augmenté doit assurer les propriétés suivantes :1. H doit être doté d'une stru
ture linéaire2. H doit être doté de l'opérateur produit s
alaire3. H est Hilbertien4. 〈k(., x ), f 〉 = f (x )Ces propriétés 
onfèrent à H la dénomination d'espa
e Hilbertien à noyau reprodu
-tible.15.4.5 Le ν − SVMUne 
ontribution signi�
ative a été introduite par S
hölkopf [92℄ en proposant unemodi�
ation à la version originale des SVM (C-SVM). L'idée de base est d'éliminer le15Reprodu
ing Kernel Hilbert Spa
e
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teur de pénalité C séle
tionné par l'utilisateur. Il s'agit d'introduire une nouvellevariable ρ, qui dans le 
as d'appli
ations de re
onnaissan
e de formes permet d'ajouterun degré de liberté supplémentaire à la marge. On montre dans [92℄ que la formeprimaire de la fon
tion obje
tive à minimiser s'é
rit :
J (w, ξ, ν, ρ) = 1

2
‖ w ‖2 −νρ+

1

m

∑m

i=1 ξi (4.42)ave
 les 
ontraintes : yi(w · ψ(xi) + b) > ρ− ξi et ξi > 0 i = 1..m ρ > 0On montre alors que le paramètre ν est tel que (0<ν< 1). Ce dernier permet de
ontr�ler l'erreur d'apprentissage et la 
omplexité du modèle à travers le 
ontr�le dunombre de ve
teurs de support. En e�et, le paramètre ν est une borne supérieur del'erreur d'apprentissage et une borne inférieur du nombre de ve
teur de support. Ilapparait ainsi 
lairement l'avantage de 
ette version des SVM par rapport à C-SVMdans laquelle le paramètre C n'avait pas de signi�
ation liée au nombre de ve
teurs desupport.En empruntant le formalisme de Lagrange, voir annexe B, la forme duale de lafon
tion obje
tive à maximiser s'é
rit alors :
Minimiser −1

2

m∑

i,j=1

αiαjyiyjk(xixj)Sujet à 0 6 αi 6
1

n
i = 1, ..., m (4.43)

m∑

i=1

αiyi = 0,
m∑

i=1

αi > ν

4.6 Les Méthodes SVM mono-
lasse (SVM-1)4.6.1 Introdu
tionA�n d'appré
ier l'utilité des méthodes SVM mono-
lasse, reprenons l'exemple péda-gogique de la 
lassi�
ation lo
uteur-lo
utri
e. Imaginons que l'on s'intéresse aux objetsqui 
orrespondent soient aux tours de parole du lo
uteur ou 
eux de la lo
utri
e sansdistin
tion et que hormis 
es deux objets, tous les autres ne nous intéressent pas. Dans
e 
as, une seule 
lasse "appelée 
lasse 
ible" est re
her
hée, les autres objets (d'autres
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omme du bruit de fond ou une musique d'ensemble présents dans l'enregistre-ment sonore de la 
onversation des deux lo
uteurs) sont quali�és d'objets "marginaux".Ce 
as se retrouve pratiquement lorsqu'on fait une indexation parole/Non parole a�n dedéte
ter l'a
tivité parole dans un enregistrement. C'est un problème de des
ription dedonnées et non pas de 
lassi�
ation, bien que parfois on parle aussi de 
lassi�
ation nonsupervisée, voir �gure 4.10. Les algorithmes dédiés pour de tels problèmes apparaissent

Time (s)
0 61.7747

–0.2972

0.2817

0

objet "intrus"

classe ciblé

Frontière de séparation

 (
at

tr
ib

ut
 2

)

 (attribut1)Fig. 4.10 � Imaginons que l'on s'intéresse aux signaux qui 
orrespondent à la parole desdeux lo
uteurs et que hormis 
es deux objets, tous les autres ne nous intéressent pas.Dans 
e 
as, une seule 
lasse "appelée 
lasse 
ible" est re
her
hée, les autres objets (unbruit de fond ou une musique jingle par exemple) sont quali�és d'objets "marginaux".sous diverses appellations dans la littérature. Les premiers travaux datent de 1993 [77℄.Moya fut le premier à utiliser le terme de 
lassi�eur mono-
lasse. Ritter et al [86℄ emploile terme de déte
teur de données marginales 16 alors que Bishop [10℄ met en valeur leterme de déte
teur de nouveautés 17 pour dé
rire l'intérêt de la méthode aux données"nouvelles" par rapport à 
elles 
iblées. Ces travaux, mettent en lumière des méthodes16Outliers dete
tion17Novelty dete
tion
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teurs de Support 84qui reposent soient sur les méthodes bayésiennes ou des réseaux de neuronnes. Ainsil'intérêt pour les méthodes de 
lassi�
ation mono-
lasse est bien antérieur à l'apparitiondes SVM. Dans 
ette thèse, on s'intéresse ex
lusivement à la version des SVM destinésà résoudre les problèmes de des
ription de données appelés SVM mono-
lasse (SVM-1).Nous détaillons dans 4.7 les prin
ipales di�éren
es entre les versions des SVM et lesproblèmes auxquels ils répondent.4.6.2 Formalisation mathématique des SVM-1Dans la suite, nous 
onsidérons un noyau de forme gaussien, 
omme suit :
k
(
x1,x2

)
= exp− 1

2σ2
‖x1 − x2‖2X (4.44)ave
 ‖ · ‖2X est une norme dé�nie sur X .Nous partons de l'hypothèse que les ve
teurs a
oustiques x1, . . ., xm sont générésidentiquement et indépendemment par une distribution de probabilité (ddp) in
onnue.On dé�nit le support d'une ddp Sβ par l'ensemble des points de l'espa
e des ve
teursa
oustiques X telle que p(x) ≥ β, ave
 β une 
onstante positive quel
onque. Lorsque

X = Rd et p(x) est une distribution gaussienne multivariée de dimension d, Sβ est uneellipsoïde de dimension d. Dans le 
as le plus général, le support de densité peut avoirune 
on�guration géométrique quel
onque (généralement lisse).Le modèle SVM mono-
lasse noté dans la suite de 
ette thèse SVM-1 est une variantedes méthodes SVM dont le but est d'estimer le support de la densité de probabilité desdonnées (
e qui est plus simple que de 
her
her à estimer une ddp 
omplète), au traversde l'estimation d'une fon
tion f qui soit positive dans une 
ertaine région de l'espa
ed'entrée (le support estimé de la distribution), mais qui soit négative partout ailleurs.Cet ensemble se dé�nie 
omme suit :
Sβ = {x ∈ X |fβ(x) + b ≥ 0} (4.45)Ce problème d'estimation du support de la ddp revient à estimer une fon
tion dansl'espa
e augmenté H (hilbertien et à noyau reprodu
tible induit par k

(
x1,x2

)) , pro
hedu support de la ddp re
her
hé. En empruntant les outils théoriques des méthodes νSVM, on montre dans [88℄ que les fon
tions minimisant le risque régularisé s'é
riventen fon
tion de x 
omme :
fβ(x) + b =

m∑

i=1

αik
(
x,xi

)
+ b (4.46)
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oe�
ients de pondération αi sont dénommés les multipli
ateurs de lagrange. Leparamètre ν (réel positif) ∈ 0, 1 joue un r�le de 
ontr�le des ve
teurs a
oustiques situésen dehors de l'ensemble Sλ. Ces ve
teurs sont appelés ve
teurs marginaux. Ainsi, 
hoisirpar exemple ν = 0.2 équivaut à admettre 20% de ve
teurs a
oustiques dans X 
ommemarginaux 18. On montre dans [88℄ que asymptotiquement (1 - ν) est la probabilité quedes ve
teurs a
oustiques soient in
lus dans le support Sβ. Ainsi la théorie des ν SVMétablit 
on
rètement un lien entre β (paramètre inhérant au support de la ddp) et ν (unparamètre expli
ite des ve
teurs a
oustiques ) et de plus, il est plus fa
ile, en pratique,de régler le 
hoix de ν que 
elui de β.A 
e problème d'optimisation 
orrespond un problème dual plus simple à résoudrepuisque quadratique ave
 des 
ontraintes linéaires :Minimiser 1

2

m∑

i=1

m∑

j=1

αiαjk
(
xi,xj

) sujet à {α1, . . . , αm}ave
 0 ≤ αi ≤
1

νm
pour i = 1, . . . , met m∑

i=1

αi = 1

(4.47)
La résolution du problème 4.47 permet d'obtenir les 
oe�
ients de lagrange αi dont laplupart sont nuls. Les 
oe�
ients non-nuls 
orrespondent aux ve
teurs 
ontenus dansle support de la densité p(x) et sont naturellement appelés ve
teurs de support.4.6.3 Interprétation géométrique du modèle SVM-1Le su

ès du modèle SVM-1 est dû prin
ipalement à son interprétation géométriqueintuitive. le modèle SVM-1 admet en e�et, une simple interprétation géométrique dansl'espa
e augmenté H : premièrement, les ve
teurs a
oustiques dans X sont projetésvers H au moyen de l'appli
ation :x→ k

(
x, ·
). Deuxièmement, les ve
teurs a
oustiquesdans H sont de norme unitaire lorsque le noyau gaussien est 
hoisi, 
ar ‖k(x, ·)‖2H

= 〈k
(
x, ·
)
, k
(
x, ·
)
〉H = k

(
x,x

)
= 1 (propriétée du noyau reprodu
tible dans l'espa
ehilbertien), ainsi 
es ve
teurs sont situés sur la surfa
e d'une hypersphère de rayonunité. Troisièmement, la résolution de Eq.4.47 peut se ramener à trouver dans H unhyperplan orthogonal f(·) tel que 
elui-
i serait le plus loin de l'origine, séparant ainsiles données d'apprentissage k

(
xi, ·

) entre deux 
lasses,�voir �gure 4.11.18en anglais :outliers
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Fig. 4.11 � Interprétation géométrique du modèle SVM-1 dans H. Les ve
teurs a
oustiquesprojetés k
(
xi, ·

), i = 1, . . . ,m sont situés sur une hypersphère de rayon unité. La fon
tion fλ(·)et b dé�nissent un hyperplan d'équation 〈fλ(·), g(·)〉H + b = 0. La majorité des données estsituée du 
�té de l'hyperplan ne 
omprenant pas l'origine de l'hypersphère. Les 
oe�
ients αi
orrespondants sont nulles (i ∈ {1, 2, 4, 7}), tandis que les points marginaux k
(
x3, ·

) et k
(
x8, ·

)sont situés du 
�té de l'hyperplan 
omprenant l'origine α3 = α8 = 1/νm. Les points situés surl'interse
tion de l'hyperplan et de l'hypersphère véri�ent 0 < αi < 1/νm (i ∈ {5, 6})4.6.4 Algorithmes d'implémentation des SVM-1A�n de trouver les paramètres du modèle SVM-1, il est né
essaire de résoudre unproblème d'optimisation quadratique 
onvexe donné par l'équation 4.47. Pour 
e faire,Il existe dans la littérature une profusion d'outils mathématiques et de routines infor-matiques [20℄. Pour notre part, nous avons utilisé le formalisme LIBSVM et sa versioninterfa
e ave
 Matlab [16℄.Au problème d'optimisation indiqué, existe une formulation matri
ielle :
min

α

1

2
αααtQαααsujet à 0 ≤ αi ≤

1

νm
pour i = 1, . . . , m (4.48)ave
 e

Tααα = 1ave
Qij = K(xi, xj) ≡ ψ(xi)ψ(xj) la matri
eQij est appeléematri
e de Grahm S
hmidt.Dans LIBSVM 
'est une plut�t une version normalisée de 4.48 qui est résolue :
min

α

1

2
αααtQαααsujet à 0 ≤ αi ≤ 1pour i = 1, . . . , m (4.49)ave
 e
Tααα = mν.
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teurs de Support 87et la fon
tion de dé
ision est telle que :
sgn

(
m∑

i=1

αiK(xi, x)− b
)Il existe plusieurs appro
hes pour la résolution de 
e problème quadratique19. La dif-�
ulté réside dans la densité de la matri
e de Grahm Qij qui dans le 
as d'un grandvolume de données peut 
onduire à de lourdes 
harges de 
al
ul et 
onsommer beau
oupde ressour
es mémoire. Dans LIBSVM il est fait appel aux méthodes de dé
ompositionitératives (ou su

essives) pour surmonter 
ette di�
ulté. Pour 
e faire, on part du
onstat que la résolution du problème quadratique peut donner lieu à un ve
teur α
reux, soit un grand nombre de αi nuls ou égales à 1

ν
.Ainsi les di�érentes méthodes de dé
omposition (
hunking, méthode de Osuna ouminimisation séquentielle) tentent de réduire la taille de la matri
e Q sans altérer laforme de la fon
tion obje
tive à minimiser et ave
 la 
ontrainte qu'une solution ααα validedoit respe
ter les 
onditions de KKT(Karush Kuhn Tu
ker). Ainsi le problème globalest dé
omposé en sous-problèmes plus simples à résoudre et revient pratiquement à
onsidérer un sous-ensemble de ααα à optimiser à 
haque itération.La méthode la plus populaire et qui est également implémentée par les auteurs deLIBSVM est la méthode d'optimisation par minimisation séquentielle (SMO)20 proposéepar Platt [20, 16℄ est 
onsidérée 
omme le 
as extrême des méthodes de dé
ompositionsu

essives. Ainsi, à 
haque itération elle résoud un PQ de taille égale à deux, dont larésolution est d'ailleurs analytique. Une revue détailléeé de telles méthodes se trouvedans les référen
es [5, 16, 88℄.4.7 Classi�eurs mono-
lasse, bi-
lasse et multi-
lasse :Quelles méthodes pour quelles appli
ationsIl nous semble important de 
lari�er au le
teur les di�éren
es théoriques et pratiquesentre les prin
ipales versions des méthodes SVM a�n qu'il puisse 
omprendre aisémentnotre 
hoix d'utiliser les SVM mono-
lasse pour notre appli
ation de segmentationde dis
ours multi-lo
uteurs. Les méthodes SVM 
lassiques (bi-
lasses et multi-
lasses)sont destinés à répondre à des problèmes de 
lassi�
ation de données entre deux ouplusieurs 
lasses. On dispose alors de données étiquetées énumérées dans un ensemble19On parle aussi de programmation quadratique ou QP20Sequential Minimal Optimization
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teurs de Support 88appelé ensemble d'apprentissage, qui représente un sous-ensemble de l'ensemble desdonnées disponibles. Le problème de 
lassi�
ation 
onsiste formellement à déterminerdes surfa
es de séparations (hyperplans à marge maximales) permettant de distinguerles données de 
haque 
lasse. De tels 
lassi�eurs donnent des performan
es médio
reslorsque les données ne sont pas distribuées équitablement (ne sont pas balan
és) entreles 
lasses et à fortiori lorsqu'une 
lasse est sous-é
hantilonnée voir presque absente(très faible population). [100℄.Devant de telles situations, 
'est à dire absen
e de données étiquetées ou lorsquel'obje
tif re
her
hé n'est pas 
elui de 
lassi�er les données mais plut�t d'en dé
rire lastru
ture. On se trouve alors dans un domaine de partitionnement de données 21 appeléégalement 
lassi�
ation non-supervisé. Le but étant alors de déterminer une des
riptiondes données d'une seule 
lasse (appelée 
lasse 
ible)22 a�n de déterminer un ensemblehomogène. Toutes les autres données qui ne ressemblent pas aux données de la 
lasse
ible sont 
onsiderées 
omme des données marginales.Les appli
ations des SVM-1 
on
ernent ainsi la déte
tion de données marginales.Un exemple 
on
ret de données marginales (ou données intruses) apparait dans desmesures expérimentales dont 
ertaines peuvent 
omporter des valeurs hors é
helle. Unse
ond 
hamp d'appli
ations est la surveillan
e de systèmes (ma
hines ou pro
essusindustriels). Le problème sous-ja
ent est 
elui de la 
lassi�
ation entre deux 
lasses"désequilibrées". C'est à dire que l'on dispose d'une 
lasse sous-e
hantillonnée pourlaquelle disposer de mesures �ables est très di�
ile ou très onéreux à obtenir. Un 
aspratique est la détermination de l'état de fon
tionnement nominal d'une ma
hine (ousysètme) : les données de la 
lasse sous-é
hantillonnée représentent les états défe
tueuxde la ma
hine (ou du système). On imagine aisément, la di�
ulté d'obtenir les données
orrespondants à de telles situations défe
tueuses de la ma
hine, notamment pour unema
hine assez neuve dont l'historique est 
ourt. Il est par ailleurs plus simple d'obtenirles données 
orrespondant à son fon
tionnement normal, qui logiquement est son étatstable (
'est la 
lasse dont les données sont bien é
hantillonnées). Une 
omparaisondes données de la 
lasse normale par rapport aux données "nouveaux" permettrait dedéte
ter un mauvais fon
tionnement de la ma
hine et de dé
len
her éventuellement unealerte [52℄.Une autre appli
ation intéressante est 
elle de la 
omparaison de deux ensemblesde données. Il s'agit d'en mesurer la similarité (ou la déssimilarité) au travers de l'en-traînement de 
lassi�eurs mono-
lasse tels que les SVM-1 à deux ensembles de donnéeset d'en déduire un index de similarité. Nous reprenons dans 
ette thèse, les travaux21Clustering methods22Target 
lass
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teurs de Support 89originaux de F. Desobry et M. Davy [26℄ pour en faire un outil de segmentation designaux de parole dans le 
adre de l'indexation en lo
uteurs de �
hiers sonores.4.8 Con
lusionsNous venons de dé
rire dans 
e 
hapitre une revue su

inte de la théorie des Mé-thodes à Ve
teurs Support, synthétisée à partir de la do
umentation bibliographique.Nous avons ainsi mis en valeur le lien ave
 la théorie de l'apprentissage automatiquestatistique et é
lairé le le
teur sur les di�érentes versions des SVM. Nous avons tenté dedé
rire les appli
ations 
iblées par les di�érentes 
lasses de méthodes SVM (mono-
lasse,bi-
lasse ou multi
lasses).Les algorithmes et les te
hniques d'implémentation des SVM sont nombreuses dansla littérature nous avons abordé 
es aspe
ts a�n de pré
iser nos 
hoix et d'orienter lesfutures 
her
heurs intéressés par 
es aspe
ts.Dans le 
adre de notre appli
ation et en 
ohéren
e ave
 les hypothèses de départ,il apparait ainsi que les méthodes SVM mono-
lasse sont bien adaptées à notre pro-blème de 
omparaison de deux ensembles de données (deux segments de paroles dues àdeux lo
uteurs) a�n d'en déduire une mesure de similarité. Celle-
i est utilisée pour lasegmentation d'un signal de parole relatif à un dis
ours multi-lo
uteur.



Chapitre 5
Appli
ation des SVM mono-
lassepour l'indexation en lo
uteurs
5.1 Introdu
tionL'obje
tif de 
e 
hapitre est de dé
rire l'appli
ation des Méthodes à Ve
teurs deSupport mono-
lasse (SVM-1) pour l'indexation en lo
uteurs de signaux audio. Il s'agitde dé
rire une méthode de segmentation originale 
onstruite ave
 une mesure de simi-larité dé�nie dans l'espa
e des 
ara
téristiques1 
f. 
hapitre 4. Nous montrons 
omment
onstruire 
ette index de similarité, et 
omment en faire un outil de segmentation designaux de parole de dis
ours multilo
uteurs. Ainsi, nous détaillons dans 
e 
hapitrela 
onstru
tion et la mise en oeuvre de deux algorithmes utilisant 
et index de simila-rité, un algorithme de déte
tion de ruptures et un autre de regroupement hiérar
hiqueagglomératif.Dans 
ette se
tion nous reprenons le formalisme mathématique développé dans le
hapitre 2 sur l'état de l'art et plus parti
lièrement ave
 les méthodes de segmentation
onstruite à l'aide de la méthode du Rapport de Vraisemblan
e Généralisé (RVG) .1Feature Spa
e



Chapitre 5. Appli
ation des SVM mono-
lasse pour l'indexation en lo
uteurs 915.2 Un algorithme de déte
tion de ruptures basé SVM-1Le prin
ipe de l'algorithme "Kernel Change Dete
tion" (KCD) développé dans [26℄est de 
omparer les ensembles Xp(n) et Xf(n) au travers de la 
omparaison de leurssupport de densité de probabilité (ddp). L'algorithme KCD applique un modèle SVM-1 aux données a�n d'estimer leur support de ddp. On en déduit alors une mesurede similarité dé�nie dans l'espa
e des 
ara
téristiques et grâ
e à l'astu
e du noyau deMer
er peut être évaluée dans l'espa
e originel des données. C'est 
e que nous détaillonsdans la se
tion suivante.
mp mf

p X (t)f
X(t)

instant courant

vecteursvecteurs

t

X (t)Fig. 5.1 � Le prin
ipe de l'algorithme "Kernel Change Dete
tion" (KCD) est de 
om-parer les ensembles Xp(n) et Xf(n) au travers de la 
omparaison de leurs support deddp
5.2.1 Une mesure de similarité basée sur SVM-1Cette mesure est 
onstruite sur le prin
ipe que les ensembles Xp(n) et Xf(n) sontsimilaires si et seulement si les supports de densités estimés sont similaires selon un
ertain 
ritère. Notons, que dans l'espa
e initial des données X , la forme des 
ontoursde dé
ision représentant Sνp(n) et Sνf (n) peuvent être 
omplexes et dis
ontinus, rendantainsi la dé�nition d'une mesure de similarité dans 
et espa
e très di�
ile. Heureuse-ment, l'interprétation géométrique des SVM-1 dans l'espa
e augmenté H permet d'endéduire une mesure très intuitive et simple à mettre en oeuvre : les quantités Sνp(n)et Sνf (n) 
orrespondent géométriquement aux hyper
er
les résultants de l'interse
tion
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xp, ·
´

rνp(n) rνf (n)

Rayon= 1Fig. 5.2 � La situation représentée i
i 
orrespond à une déte
tion de ruptures, 
ar les hy-perplans représentés par fλp (·) (
orrespondant à l'ensemble passé immédiat � 
er
les pleins) et
fλf (·) (
orrespondants à l'ensemble futur immédiat � 
er
les vides) sont distin
tement séparés,et la distan
e d

(
cνp(n), cνf (n)

) est grande par rapport aux ar
s rνp(n) et rνf (n)de l'hypersphère ave
 l'hyperplan, voir �gure 5.2. Ainsi, la 
omparaison des quantités
Sνp(n) et Sνf (n) dans l'espa
e initial des données X se ramène à une 
omparaison dans
H en 
omparant les hyper
er
les 
orrespondants dont les 
entres sont notés cνp(n) et
cνf (n) et les ar
s de 
er
le rνp(n) et rνf (n), voir �gure 5.2.La mesure de similarité basée sur notre algorithme est dé�nie 
omme suit [26℄ :

Dν(n) = D(Xp(n),Xf(n)) =
d
(
cνp(n), cνf (n)

)

rνp(n) + rνf (n)
(5.1)

Dν(n) étant dé�nie dans l'espa
e des 
ara
téristiques H est évaluée en termes deproduits s
alaires dans 
et espa
e et en vertu du théorème de Mer
er à partir desfon
tions noyaux dans X .En pratique Dν(n) est 
al
ulée à partir des 
oe�
ients αi de 
haque support dedensité Sνp(n) et Sνf (n), de la manière suivante :
d
(
cνp(n), cνf (n)

)
= arccos

( 〈fλp (·), fλf (·)〉H
‖fλp (·)‖H.‖fλf (·)‖H

)

= arccos
( α

T
n,pKn,pfαn,f

√

α
T
n,pKn,ppαn,p√α

T
n,fKn,ffαn,f) (5.2)en développant selon les 
oe�
ients αi les termes fλp (·) et fλf (·) de l'équation Eq.4.46.
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Dans l'expression Eq.(5.2), les matri
es noyaux Kn,uv(u, v) pour (u, v) ∈ {p, f}×{p, f}ont les éléments données par k(xi

n,u,x
j
n,v) ave
 x

i
n,u est le ve
teur d'entraînement #idans l'ensemble Xu(n). De plus les ve
teurs αn,p et αn,f s'expriment en termes desmultipli
ateurs de Lagrange provenant de la résolution de 4.47 pour les ensembles Xp(n)et Xf(n). Des développements similaires 
onduisent aux expressions de rνp(n) et rνf (n),tel que :

rνp(n) = arccos
( bn,p
√

α
T
n,pKn,ppαn,p ) (5.3)

rνf (n) = arccos
( bn,f
√

α
T
n,fKn,ffαn,f) (5.4)Dans 
e 
ontexte, Il est important de souligner, que d'autres mesures de similaritéspeuvent être proposées suivant 
ette théorie [25℄. Asso
iée à des des
ripteurs a
oustiquesadéquats (voir 
hapitre 3), 
ette mesure permet la segmentation de séries temporelles

x(n) . Un travail 
onsa
ré aux signaux musi
aux dans [26℄ montre l'e�
a
ité et lesperforman
es d'une telle mesure. Dans 
e 
hapitre nous ta
herons de transposer 
erésultat pour les signaux de parole.Une propriété importante de 
ette mesure est le fait que sa 
omplexité 
al
ulatoire(
e qui est di�érent des 
harges de 
al
uls mais qui est tout de même 
orrélé) dépenduniquement des nombres de ve
teurs a
oustiques (ou des
ripteurs) dans 
haque en-semble Xp(n) et Xf(n) et ne dépend absolument pas (théoriquement) de la dimensionde 
es des
ripteurs. Cette propriété très forte fait la di�éren
e par rapport aux autresméthodes de segmentations, 
ar elle permet d'utiliser des ve
teurs a
oustiques de trèsgrande dimension sans altérer la performan
e de segmentation de 
ette métrique. Cettepropriété sera exploité plus loin dans 
e manus
rit (voir 
hapitre 6).5.3 Déte
tion de 
hangement de lo
uteurs5.3.1 Un algorithme de déte
tion de ruptures basé SVM-1Nous présentons 
i-après un algorithme de déte
tion de ruptures basé SVM-1 quenous mettons en oeuvre pour la segmentation en lo
uteurs. Il est supposé une étapepréalable de paramétrisation a
oustique détaillée en 
hapitre 3 et que nous reprenonsplus tard dans le 
adre des évaluations expérimentales, voir 
hapitre 6.
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tion de ruptures basé SVM-1� Pour n = mp + 1,mp + 2, . . . , jusqu'a atteindre la �n du signal, Faire1. Former les ensembles Xp(n) et Xf(n), de part et d'autres de l'instant 
ourant d'analyse
n2. Cal
uler les 
oe�
ients de Lagrange αn,p et αn,f et le terme d'o�set bn,p et bn,f
orrespondants aux ensembles passés et futures Xp(n) et Xf(n), respe
tivement.3. Cal
uler l'index de similarité Dν(n) de�nie dans l'équation Eq. (5.1)� Déte
tion des instants de ruptures à partir de la fon
tion dis
rète Dν(n) en appliquant unseuil �xe ou adaptative 
omme 
elui développée dans [94℄. Nous avons repris 
ette te
hniquedé
rite en détail dans 2.5.1A 
ette étape, il est important de distinguer deux stratégies pour la prise de dé
ision(déte
tion ou pas d'un instant de rupture). Celle-
i peut être e�e
tuée séquentiellementà 
haque instant d'analyse ou bien à la suite du 
al
ul de la 
ourbe des distan
es. Nousavons opté pour 
ette dernière solution.

t

Seuil(j)

Seuil2

Seuil 1

D(t)

Fig. 5.3 � Détermination optimal du seuil.
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hoix du seuil de dé
isionLe 
hoix du seuil est e�e
tué, 
omme dans toute méthode équivalente, dans l'obje
tifde réaliser un 
ompromis entre les erreurs de fausse alarme et de déte
tion manquée quenous avons déjà évoqué dans 2.8.2 et que nous rappelons brièvement dans 
ette se
tion.Une erreur d'insertion se produit lorsque un 
hangement de lo
uteur est déte
té alorsque 
elui-
i n'existe pas dans le �
hier réel analysé. Une erreur d'omission 
orrespondau fait de manquer de déte
ter un 
hangement de lo
uteur alors que 
elui-
i existe. Onl'appelle aussi l'erreur de déte
tion manquée (DM).En général, le seuil est 
hoisi pour atteindre le taux d'égale erreur (EER)2, 
'est à direle TFA=TDM en utilisant une 
ourbe ROC ou DET. 
f 2.8. Ainsi, un instant 
andidatest dé
laré erreur d'insertion ou erreur de fausse alarme si on ne trouve pas un instant deréféren
e qui l'entoure dans un intervalle de 
on�an
e prédé�ni. De même, l'absen
e d'uninstant 
andidat (généré par notre système) autour d'un instant de référen
e 
orrespondà une erreur d'omission ou déte
tion manquée.Pour les bases de données réelles que nous avons expérimenté, le 
ritère de per-forman
e établi et fourni par l'institut NIST est le � Speaker Diarization Error � ou� Diarization Error Rate � (DER) obtenu par un s
ript en langage perl (revoir 2.8.7pour d'amples détails). Nous avons 
hoisi une autre appro
he pour la séle
tion d'un seuiloptimal. Celle-
i 
onsiste à dé�nir deux valeurs remarquables du seuil appelés Seuil1 et
Seuil2, 
omme suit :

Seuil1 =
max(Distance)

2

Seuil2 = EER_seuil (5.5)Puis nous évaluons l'erreur de 
lassi�
ation pour tout le seuils évoluant entre 
esdeux limites par in
rémentation �xe d'un pas obtenu selon le 
hoix d'un nombre deseuil désiré : Ainsi si on veut 
hoisir 10 seuils entre Seuil1 et Seuil2 le 
al
ul du pas esttel que : paseuil =
Seuil1− Seuil2

10
. L'avantage de 
ette te
hnique est la 
ertitude detrouver un seuil optimal (qui assure un DER minimal).2Equal Error Rate
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hiqueSuite à la déte
tion de ruptures, nous sommes en présen
e d'une 
olle
tion d'objets(segments de paroles homogènes/lo
uteurs) et nous devons regrouper 
es objets par
lasses (les lo
uteurs), (voir [58℄ et les référen
es in
luses pour une revue détaillée de
ette question). Nous avons 
hoisi de mettre en oeuvre le regroupement hiérar
hiqueagglomératif qui 
onsiste à 
onsidérer au départ 
haque segment 
omme étant une 
lasseet à 
haque itération on réunit deux 
lasses les plus pro
hes au sens d'un 
ritère, appelé
ritère de regroupement [27, 24℄. Dans 
e 
as 
e 
ritère est la mesure de similarité dé�niedans la se
tion 5.2.1.L'algorithme 
i-après dé
rit l'implémentation de 
ette 
lassi�
ation :Le nombre d'instants de ruptures déte
té par l'algorithme 1 est désigné par N . Lesegment de parole 
orrespondant au lo
uteur #j à l'itération #i est noté si,j . Nousavons don
 ℓi segments de paroles lo
uteurs à l'itération #i.Algorithm 2: Un algorithme de regroupement hiérar
hique par lo
uteur� Attribuer ℓ1 ← N� Répéter jusqu'à l'obtention d'un seul segment (jusqu'à obtenir une seule 
lasse)� Pour j = 1, . . . , ℓi − 1 et j′ = j + 1, . . . , ℓi, 
al
uler D(si,j, si,j′)� Grouper les deux plus pro
hes segments (
eux dont les indi
es ĵ et ĵ′ sont tel que
D(si,ĵ , si,ĵ′) est minimum) pour former une seule 
lasse si+1,ĵ .� Pour les autres segments, mettre si+1,j ← si,j� A�e
ter ℓi+1 ← ℓi − 1, et réarranger les étiquettes des autres segments, de sorte àobtenir les segments {si+1,j}, j = 1, . . . ℓi+1� A�e
ter i← i + 1� Couper le dendrogramme à une hauteur donnéeDans l'allgorithme 2, la mesure de similaritée utilisé pour regrouper les segmentsde paroles de lo
uteurs est 
elle dé�nie dans Eq. 5.1. Son évaluation né
essite le 
al
uldes 
oe�
ients de Lagrange résultant de l'entraînement des 
lassi�eurs SVM-1, pourl'ensemble des ve
teurs a
oustiques présents dans les deux ensembles Xp(n) et Xf(n).Ce qui né
essite leur 
al
ul pour l'ensemble des segments de la première itération etpuis pour 
haque ensemble de segments fusionnés. Les 
harges de 
al
ul sont alors plus
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e qui justi�e l'emploi d'un te
hnique de 
al
ulrapide développée dans [22℄.Ce pro
essus de regroupement est répté jusqu'à l'obtention d'une 
lasse unique, au-trement dit jusqu'à ne laisser qu'un seul segment non fusionné. La sortie de l'algorithme
2 est représentée par un graphe appelé dendrogramme qui illustre les regroupements desegments operés à 
haque itération, revoir 2.4.3. Nous avons 
hoisi de mettre en oeuvrele regroupement hiérar
hique agglomératif ave
 la règle de 
ouplage 
omplète3 suite àdes essais sur des signaux de simulation. Ce qui a guidé notre 
hoix pour retenir 
etterègle de regroupement des 
lasses.Pour la séle
tion de la partition �nale et par suite la détermination du nombrede lo
uteurs déte
té il est né
essaire d'opter pour une méthode de par
ours du den-drogramme. Pour résoudre 
ette question, il existe de nombreuses appro
hes dans lalittérature. Le le
teur intéressé trouvera dans [67℄ et les référen
es in
luses de plusamples détails.Nous avons 
hoisi une méthode simple et e�
a
e qui 
onsiste à 
ouper le dendro-gramme à une 
ertaine hauteur , 
'est à dire, faire une hypothèse prélabale d'un nombrede lo
uteurs donné puis véri�er 
elle-
i en évaluant l'erreur de 
lassi�
ation DER. Nousmontrons dans le 
hapitre résultats 6 l'e�
a
ité d'une telle te
hnique.5.4 Dis
ussions5.4.1 Propriétes de la méthodeUne des prin
ipales propriétes justi�ant l'originalité et l'opportunité de l'emploi desSVM mono-
lasse est la 
omplexité de l'apprentissage qui théoriquement ne dépendque de la taille des ensembles Xp(n) et Xf(n), 
'est à dire du nombre m. Elle est don

omplètement indépendante de la taille des ve
teurs a
oustiques d dans X . De 
e fait, lesupport de la densité de probabilité ayant généré les données peut-être appris (modélisé)en utilisant un nombre réduit de données 
omparativement à la dimension des ve
teursa
oustiques.Notre appro
he exploite 
ette propriété remarquable des SVM-1 pour tester des pa-ramétrisations a
oustiques diverses en 
on
aténant des ve
teurs hétérogènes de grande3Complete Linkage agglomerative rule
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omposantes) à des �n d'amélioration desperforman
es de 
lassi�
ation. Cette piste dont les fondements théoriques sont relatésdans le 
hapitre 3 est illustrée ave
 de nombreuses expérien
es dans le 
hapitre des éva-luations et résultats 6. Il s'avère ainsi que la redondan
e des informations est dans 
etteappro
he assez béné�que puisque porteuse d'informations permettant l'amélioration desperforman
es de 
lass�
ation.5.4.2 Interprétations et 
omparaisons ave
 d'autres méthodesUn autre aspe
t permettant la 
omparaison ave
 des méthodes standard 
ommel'appro
he RVG-BIC est l'interprétation en termes de rapport de vraisemblan
e. Cetteinterprétation appuyée par la théorie statistique est solidement an
rée et bien établiedans la 
omunauté des traiteurs de signaux de parole. Des travaux ré
ents [14℄ montrentque la mesure dé�nie dans 5.1 admet une interprétation en termes de rapport de vrai-semblan
e modi�é, dans le 
adre des méthodes de distributions exponentielles.Une di�éren
e fondamentale par rapport aux méthodes RVG-BIC est l'a�ran
his-sement des méthodes SVM1 d'une hypothèse de modélisation de la ddp des donnéesanalysés. Une dis
ussion dans 
e sens peut être trouvée dans [26℄.5.5 Con
lusionsNous venons de présenter dans 
e 
hapitre, une méthodologie d'appli
ation des mé-thodes SVM mono-
lasse à la segmentation de signaux de parole de dis
ours multi-lo
uteurs. Nous avons présenté deux algorithmes mettant en oeuvre une déte
tion deruptures délimitant les frontières entre segments de paroles des lo
uteurs puis un regrou-pement des segments homogènes selon les lo
uteurs. Bien qu'elle 
onstitue une méthodealternative prometteuse, son e�
a
ité sera jugée au travers de nombreuses expérien
esmettant en oeuvre une 
omparaison ave
 la méthode RVG-BIC que nous avons adopté
omme référen
e. Le 
hapitre suivant détaillera les expérien
es et simulations sur plu-sieurs bases de données de dis
ours multilo
uteurs.
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Expérien
es et évaluations desrésultats
6.1 Introdu
tionLa présente se
tion expose les di�érentes expérien
es réalisées sur des signaux desimulation et des signaux réels dans l'obje
tif de valider notre nouvelle appro
he pourl'indexation en lo
uteurs. Nous 
omparons notre appro
he par rapport à la méthodeRVG-BIC prise 
omme référen
e (voir 
hapitre 2).6.2 Le système de référen
eNotre système de référen
e, 
f. 
hapitre 2 met en oeuvre un système séquentiel àdeux étages :� Un étage de déte
tion de ruptures implémentant la méthode DISTBIC basée surle rapport de vraisemblan
e généralisé utilisant un 
ritère d'information bayé-sien [24℄. Nous utilisons un modèle monogaussien ave
 une matri
e de 
ovarian
ediagonale.� Un étage de regroupement implémentant la méthode de regroupement hiérar-
hique agglomératif utilisant la règle d'estimation 
omplète. La distan
e utiliséeest le RVG 
ontraint par le 
ritère d'arrêt BIC.Au
un prétraitement parti
ulier, tel que la séparation en ma
ro 
lasses a
oustiques(séparation hommes/femmes par exemple) n'est e�e
tuée. Nous rappelons aussi, qu'au-
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une 
onnaissan
e à priori tel que le nombre de lo
uteurs ou leurs genres n'est disponible.6.3 Expérien
es sur des signaux de simulationPar signaux de simulation, nous entendons la fabri
ation de �
hiers sonores simulantdes dis
ours multi-lo
uteurs par 
on
aténation de plusieurs �
hiers sonores mono oumultilo
uteurs. Nous 
onnaissons alors, par 
onstru
tion, les instants de référen
es ennombre et en position.Ces expérien
es ont pour but de réaliser une première évaluation de notre méthode
omparativement à la méthode de référen
e RVG-BIC, le but poursuivi est de 
ernerles variations des paramètres des deux méthodes.6.3.1 Des
ription des donnéesPour la base de données lo
ale (ALSIG) [99℄, les �
hiers ont été enregistrés à partirdu web au moyen du logi
iel praat [11℄. La segmentation de référen
e est obtenueégalement par annotation manuelle, une option o�erte par le logi
iel praat-voir �gure
6.1. Ces �
hiers sonores sont stru
turés 
omme suit :� 6 enregistrements radiodi�usées de la Radio Algérienne désignées par bndz1 àbndz6 de 10 mn 
ha
un, en langues arabe et française.� 4 �
hiers sonores de durées 3 minutes 
ha
un et pour lesquelles l'interventionmoyenne de 
haque lo
uteur est de 3 se
ondes en moyenne.6.3.2 Mesures de performan
esPour la base de données (ALSIG) utilisée pour une première évaluation de notreméthode, le 
ritère de performan
e retenue est la mesure des erreurs d'insertions etd'omissions. Une erreur d'insertion se produit lorsque un 
hangement de lo
uteur estdéte
té alors que 
elui-
i n'existe pas dans le �
hier réel analysé. Une erreur d'omission
orrespond au fait de manquer de déte
ter un 
hangement de lo
uteur alors que 
elui-
i existe. On l'appelle aussi l'erreur de déte
tion manquée (DM). Notre méthode desegmentation en lo
uteurs étant 
onçu pour être insérée dans un système d'indexationglobal, dans 
e 
as une erreur d'insertion (ou fausse alarme) (FA) due à une surseg-mentation s'avère toujours moins 
ritique qu'une erreur de déte
tion manquée due à



Chapitre 6. Expérien
es et évaluations des résultats 101
Time (s)

0 61.7747
–0.2972

0.2817

0

L1 L2 L3 L4 L2L1

tr1 tr2 tr3 tr4

Instants de ruptures référenceFig. 6.1 � Exemple d'une annotation manuelle d'un �
hier sonoreune sous-segmentation. Ce
i s'explique par le fait que l'étage de déte
tion de ruptureest suivi séquentiellement par l'étage de regroupement (
lustering) des segments appar-tenant au même lo
uteur, et par 
onséquent une erreur de fausse alarme est souventrattrapée et 
orrigée lors de l'étape de regroupement. Dans 
e 
adre, une segmentationde référen
e est absolument né
essaire pour évaluer 
e genre d'erreurs. Cependant lapré
ision de déte
tion des instants de ruptures dépend de la 
onstru
tion de la seg-mentation de référen
e qui est enta
hée d'une erreur systématique dûe à la subje
tivitéd'évaluation d'un instant de 
hangement de lo
uteur selon l'expérimentateur. Ainsi, uninstant 
andidat est dé
laré erreur d'insertion ou erreur de fausse alarme si on ne trouvepas un instant de référen
e qui l'entoure dans un intervalle de 
on�an
e prédé�ni. Demême, l'absen
e d'un instant 
andidat (généré par notre système) autour d'un instantde référen
e 
orrespond à une erreur d'omission ou déte
tion manquée.
6.3.3 Résultats d'expérien
es sur la base ALSIGLes résultats reportés dans la table 6.1 mettent en éviden
e les performan
es 
om-parés de notre algorithme KCD et la méthode de référen
e basée sur le Rapport deVraisemblan
e Généralisé utilisant le 
ritère d'information bayésien (RVG-BIC) . Les
onditions d'expérien
e (initialisation des paramètres) 
ommunes aux deux méthodessont : La paramétrisation a
oustique est e�e
tuée au moyen de l'outil HTK et les des-
ripteurs utilisés sont les 
oe�
ients MFCC au nombre de 16 (pas de 
oe�
ient Co)
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es sur signaux 
omposites�
hier RVG-BIC KCDFA DM FA DM
bndz1 (15 pts) 8 4 9 2
bndz2 (19 pts) 8 5 7 2
bndz3 (21 pts) 10 7 11 4
bndz4 (35 pts) 18 8 17 5
bndz5 (39 pts) 12 9 14 5
bndz6 (42 pts) 15 8 13 5Tab. 6.2 � Expérien
es pour Interventions 
ourtes�
hier RVG-BIC KCDFA DM FA DM
file1( 55pts) 10 9 11 4
file2 (63pts) 9 12 12 5
file3(59 pts) 12 15 16 4
file4(62 pts) 10 8 9 4ave
 une fenêtre de Hamming de 20 ms et un re
ouvrement de 50%. La taille des fe-nêtres glissantes sur les données est �xée à m = mp=mf= 1.5 se
ondes ave
 un pasde progression ∆n= 0.1 se
ondes. Les paramètres spé
i�ques à 
haque méthode sontles suivantes : Pour la méthode RVG-BIC, les données passées et futurs par rapportà l'instant d'analyse sont modélisés 
omme une mono-gaussienne ave
 une matri
e de
ovarian
e diagonale et le paramètre de regroupement est �xe à λreg= 1.5 [24℄. Pournotre méthode KCD , il y a lieu de pré
iser le paramètre du noyau gaussien σ que nousavons initialisé à σ =1. Les �
hiers sonores bndz1 à bndz6 
ontiennent respe
tivementde 15 points à 42 points de ruptures relatifs à des tours de parole des lo
uteurs interve-nant dans l'enregistrement audio. Les résultats montrent que la méthode KCD réalisede meilleurs performan
es en terme de taux de DM. Cependant le taux de FA reste
omparable par rapport à la méthode de référen
e.L'obje
tif de l'expérien
e suivante est de montrer que notre algorithme permet dedéte
ter des 
hangements de lo
uteurs, même dans des situations où la méthode RVG-BIC ne donne pas de bons résultats [104℄. L'expérien
e dont les résultats sont portésdans la table 6.2 tendent à démontrer la supériorité des performan
es de notre méthodepour des �
hiers sonores pour lesquelles l'intervention moyenne de 
haque lo
uteur est
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ourte (3 se
ondes). La paramétrisation est la même que pour l'expérien
e pré-
édente. Les autres paramètres 
ommuns restent les mêmes, alors que les paramètresspé
i�ques de 
haque méthode sont tels que : Pour RVG-BIC : λreg=1. Pour KCD, σ= 1. Les résultats préliminaires, montrent néanmoins des performan
es supérieures denotre méthode par rapport à la méthode de référen
e. Le Taux de FA reste 
ependantimportant même pour notre méthode. Ces expérien
es préliminaires montrent la né
es-sité d'ajuster les paramètres spé
i�ques à 
haque méthode en fon
tion des données àtraiter et des expérien
es.6.4 Expérien
es sur des signaux réels6.4.1 Les bases de donnéesA�n de valider notre méthode sur des signaux réels, nous avons 
onsidéré deux basesde données de paroles multilo
uteurs issues respe
tivement des 
ompagnes NIST RT'03[81℄ 
f. 2.8.7 et ESTER phase1, 
f 2.8.8 [30, 29℄.Les �
hiers sonores de la base NIST RT'03 se divisent en deux 
atégories : 6 �
hiersde développement (dry run �les) de 10 minutes environ 
ha
un dédiés au réglage desparamètres et 3 �
hiers d'évaluation (Eval �les) de 30 minutes 
ha
un 
onstituant laphase de test. L'ensemble de 
es �
hier trouve son origine dans les enregistrements destations radio améri
anes de divers 
anaux (CNN,CNBC, Fox, ...).Les �
hiers sonores de la base ESTER proviennent d'enregistrements de diversesstations de radio françaises 
olle
tés pour la 
ompagne ETSER phase1, 
f 2.8.8. Cesdonnées se divisent en deux ensembles (développement et test). Chaque ensemble est
omposé de six �
hiers sonores totalisant une durée de 9 heures et 20mn. Chaque�
hier de l'ensemble de développement dure en moyenne 46 minutes et 
haque �
hierde l'ensemble test dure en moyenne 47 minutes.6.4.2 Les mesures de performan
ePour les bases NIST RT'03 et ESTER, le 
ritère de performan
e établi et fournipar l'institut NIST est le �Speaker Diarization Error � ou �Diarization Error Rate �(DER) obtenu par un s
ript en langage perl (voir [69℄ pour d'amples détails).
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e proto
ole d'expérimentation, Il s'agit de présenter le résultat de la segmentationissu du système proposé, selon le format dé�ni par NIST. Ce �
hier 
onstitue une entréeau s
ript fourni 
onjointement au �
hier de référen
e. Le résultat est un �
hier textefournissant le DER (en %)-voir annexe C.L'étape de regroupement est évaluée en termes de pureté des 
lasses et des lo
uteurset au nombre de lo
uteurs, -revoir 2.8.6.5 Expérien
es sur �
hiers de développement6.5.1 Expérien
es ave
 la base de développement NIST RT'03A�n de régler les paramètres de notre algorithme pour les tâ
hes de déte
tion deruptures et de regroupement nous utilisons les six �
hiers de développement pris sépa-rément et le s
ore global est la moyenne sur l'ensemble des �
hiers. Pour les expérien
es
on
ernant 
ette 
atégorie de �
hiers, la paramétrisation utilisée est de 16 
oe�
ientsMFCC. Ce 
hoix initial, à priori arbitraire est motivé par le fait que le type de paramé-trisation et leur nombre est souvent utilisé dans la méthode de référen
e (RVG-BIC) etdonne des résultats satisfaisants.Séle
tion de paramètresLes paramètres pertinents de notre algorithme objet de 
ette étude de séle
tion sont :
m = mp=mf (taille de l'ensemble Xp(n) et de Xf(n) que nous supposons égaux) et le pasde progression ∆n de 
es ensembles appelés 
ommunément fenêtres glissantes pré
édentet su

édant à l'instant d'analyse n. Ces deux paramètres m et ∆n sont 
ommuns ave
la méthode de référen
e RVG-BIC. Aux �ns de 
omparaison des deux méthodes nousavons �xé les mêmes valeurs pour 
es deux paramètres.Notre algorithme utilise un paramètre additionnel relatif au noyau, assurant le
ontr�le de la 
orrélation des points voisins dans l'espa
e augmenté H. Dans le 
asdu noyau gaussien 
e paramètre est l'e
art-type σ.Cette séle
tion de paramètres se fait de la manière suivante : On fait varier unparamètre, par exemple σ de manière à atteindre un DER minimal. Ce paramètre étant�xé on pro
ède à la variation du se
ond paramètre a�n d'obtenir un DER minimal, on
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tion de σ
σ DER1.29 33.121 43.780.85 12.570.75 21.010.707 13.600.67 14.880.62 16.410.58 15.750.54 12.870.51 10.730.49 12.460.45 23.86Tab. 6.4 � Evolution du DER en fon
tion de la taille des fenêtres glissantes m pour

ν=0.1s, σ=0.51 et ∆n=0.2s.
m (s) 0.5 0.7 0.9 1.5 2.5 3.5DER (%) 14.70 13.83 12.71 10.73 16.65 25.36�xe alors 
e dernier puis on pro
ède à la variation du trosième paramètre. Finalement onobtient le jeu de paramètre {σ,m,∆n} donnant un DER sous optimal 
ar les paramètressont optimisés indépendemment l'un de l'autre.La table 6.3 montre l'évolution du DER en fon
tion de la variation de σ. Cette évolu-tion n'exhibe au
une régularité, 
e
i s'explique à notre avis par le fait que le paramètre

σ traduit la proximité de données dans l'espa
e H. On observe 
ependant que le mini-mum d'erreur est atteint pour σ =0.51, et vaut 10.73%. Les autres paramètres utiliséspour 
ette expérien
e sont �xés 
omme suit : m = mp=mf=win=1.5s et ∆n=0.2s, quisont des paramètres adéquats pour les deux méthodes en 
omparaison. Le paramètre ν=0.1 traduit une toléran
e maximale de 10% des ve
teurs support.Les tables 6.4 et 6.5 résument les variations de la taille des fenêtres adja
entesglissantes m = mp=mf et leurs pas de progression ∆n. On 
on�rme, que les valeurs de
m = mp = mf = 1.5s et ∆n = 0.2s sont des réglages adéquats au regard de la l'erreurobtenue (10.73%). Cette valeur 
onstitue un minimum lo
al. Elle est probablement liée
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uteur par rapport à la base de données 
onsidérée.Tab. 6.5 � Evolution du DER en fon
tion du pas de progression ∆n, pour m = 1.5s,
ν = 0.1 et σ=0.51

∆n (s) 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6DER (%) 24.42 10.73 11.93 15.27 12.85 22.68

Optimisation de la séle
tion de paramètresA�n de séle
tionner le jeu de paramètres optimal le triplet {σ,m,∆n} doit êtreoptimisé par rapport à l'erreur de 
lassi�
ation DER étant donné une paramétrisationparti
ulière d'un signal sonore. Pour 
e faire, nous avons 
onstitué une grille de re
her
he(ou une matri
e de variation des paramètres) dont la dimension est fon
tion du nombrede valeurs possibles de 
haque paramètre. Ainsi, si on attribue 6 valeurs possibles à σet 4 valeurs possibles à m et 4 valeurs à ∆n, la grille de re
her
he 
omporte 6*4*4 soit96 
ombinaisons du triplet {σ,m,∆n}. Les bornes limites des paramètres sont 
hoisiesen tenant 
ompte des expérien
es pré
édentes.6.5.2 Évaluation des stratégies de paramétrisation a
oustique :
om-binaison de des
ripteursNous présentons dans 
ette sous-se
tion l'impa
t des diverses stratégies de paramé-trisation a
oustiques dé
rites dans la table 6.6. Le but poursuivi est d'évaluer l'e�etde 
ombinaison des des
ripteurs sur les performan
es de notre méthode. Cette 
ombi-naison est réalisée en 
on
aténant plusieurs ve
teurs a
oustiques résultant de diversesparamétrisations (MFCC, LPCC, LREFC, ...). Ces derniers peuvent être obtenus pardivers progi
iels tel que praat [11℄, HTK Tools [115℄.Les paramètres MFCC et 
ombinaisonsPour 
haque 
on�guration, nous avons optimisé la séle
tion des paramètres, telleque mentionné dans la se
tion 
i-dessous. Nous reportons dans les tables 6.7 et 6.8 leserreurs minimales obtenues ave
 le jeu de paramètres séle
tionné.
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oustiques testées.Con�guration 
omposition du ve
teur a
oustique
C0 16 MFCCs
C1 16 MFCCs et 10 LPCCs
C2 C1 et 10 
oe�
ients de re�e
tion
C3 C2 et 10 
oe�
ients ban
 de �ltre
C4 16 MFCCs et 16 ∆MFCCs
C5 C4 et 16 ∆∆MFCCsTab. 6.7 � Performan
es 
omparées (KCD/RVG) en fon
tion des paramétrisations a
ous-tiques dé
rites dans Table 6.6.Con�g DERmin (%) estim. # lo
.KCD RVG-BIC KCD RVG-BIC

C0 10.73 26.38 17 9
C1 8.37 21.18 17 9
C2 7.95 15.08 17 11
C3 10.90 15.26 9 9
C4 11.44 20.91 13 11
C5 8.63 14.30 19 11L'estimation du nombre de lo
uteurs présents dans la 
onversation analysée estobtenue en par
ourant le dendrogramme selon une 
oupe horizontale, 
e qui revient àfaire une hypothèse sur le nombre de lo
uteurs désiré puis de véri�er 
elle-
i selon laperforman
e obtenue. Les travaux de synthèse reportés dans [69℄ o�rent une expli
ation
laire sur la détermination automatique du nombre de lo
uteurs. Nous observons queles résultats 
on�rment que la 
ombinaison de diverses paramétrisations a
oustiques(C1, C2 et C5) améliorent globalement les résultats pour les deux méthodes ave
 unenette supériorité pour la méthode KCD. Les meilleures performan
es sont 
ependantdues aux paramétrisations C1 et C2, 
ar 
elles-
i 
ombinent des informations 
ertesredondantes mais 
omplémentaires. Ce résultat 
on�rme aussi les 
on
lusions portéesdans les travaux [48℄ et [19℄ à savoir qu'une paramétrisation 
onjointe peut mettre enéviden
e des 
ara
téristiques du signal de parole qui peuvent être 
a
hées en utilisantune paramétrisation unique.
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tion des paramétrisations a
oustiques testées.Con�guration Jeu de paramètres sele
tionné
C0 m = 1.5s,σ = 0.51, ∆n = 0.2s.
C1 m = 2.0s,σ = 1, ∆n = 0.3s
C2 m = 1.5s,σ = 1, ∆n = 0.3s
C3 m = 2.5s,σ = 0.707, ∆n = 0.2s
C4 m = 0.7s,σ = 0.707, ∆n = 0.2s
C5 m = 0.9s,σ = 0.85, ∆n = 0.3s6.5.3 Les paramètres TFPCNous présentons dans 
ette se
tion les expérien
es menés ave
 les des
ripteurs TFPCintroduits dans 3. L'algorithme 
orrespondant à 
ette paramétrisation a
oustique estinitialisé ave
 les 
oe�
ients spe
traux issus d'une analyse par ban
s de �ltres dont lenombre est �xé à 40.Variations des paramètres TFPC (q et r)L'expérien
e illustrée par le graphe suivant montre l'évolution des paramètres per-tinents des TFPC, à savoir le paramètre du 
ontexte q et le nombre de 
omposantesTFPC r. Nous avons utilisé une grille de re
her
he des paramètres optimaux au sensde l'erreur DER minimale. La valeur du 
ontexte q = 1.Cette grille in
lue les valeurssuivantes : Tab. 6.9 � Grille de séle
tion de paramètresparam valeurs

σ 0.51 ;0.67 ;0.8 ;1 ;1.2 ;1.4
m 1.2 ;1.5 ;2 ;2.5
∆n 0.2 ;0.3 ;0.5 ;0.7
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Le graphe 
i-dessus met en éviden
e un DER qui vaut 11.36% pour une valeur dutriplet {σ,m,∆n} ={0.67; 2.5; 0.2} pour un nombre de 
omposantes r =11.Le tableau 6.10 met en eviden
e la variation du DER en fon
tion de la variationdu paramètre de 
ontexte q. Ces expérien
es montrent que les meilleurs résultats sontobtenus pour une valeur de 
ontexte qui vaut q=1 et un nombre de 
omposantes r=8.Cependant quand la valeur du 
ontexe augmente le nombre de 
omposantes optimal sestabilise autour de la valeur de r=11.Tab. 6.10 � Variation des paramètres q (
ontexte) et r (nombre de 
omposantes TFPC)q DERmin %r=8 r=11 r=14 r=171 10.56 11.36 17.24 20.562 13.24 12.50 15.23 17.263 12.55 11.86 16.28 17.244 14.20 13.79 19.33 22.87
Comparaison TFPC / MFCCLe tableau 6.11 suivant illustre une expérien
e de 
omparaison entre les des
ripteursTFPC et les MFCC ave
 leurs di�érentes versions. Cette expérien
e nous permet de
onstater que les paramètres TFPC, améliorent dans 
ertaine situations l'erreur d'in-dexation DER et notamment pour de faibles valeurs de 
omposantes (r=8 et r=11).Ces résultats montrent qu'une paramétrisation par
imonieuse, ave
 un nombre réduitde paramètres permet de surpasser les performan
es o�ertes par les paramètres MFCC.
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es TFPC (q=1) {σ = 0.67m = 2.5∆n = 0.2}r DERmin %TFPC MFCC MFCC+D_ MFCC MFCC+D_ MFCC+E MFCC+E8 10.56 22.36 25.69 29.36 26.0111 11.36 19.98 23.99 22.39 22.6314 17.24 26.91 24.88 20.89 16.4817 20.56 21.98 25.19 20.07 15.276.5.4 Expérien
es ave
 la base de développement ESTERSuivant le même proto
ole d'expérimentation que pour la base de signaux NISTRT'03. Les paramètres {σ,m,∆n} sont ajustés selon la grille de re
her
he a�n d'obtenirl'erreur DER minimal, étant donné un nombre de lo
uteurs hypothétique-voir 6.5.2. Sebasant sur les expérien
es pré
edentes, nous avons 
hoisi la paramétrisation C2. Cesexpérien
es sont menées pour 
haqun des six �
hiers de la base de développement, puisune moyenne est 
al
ulée. Les résultats présentées dans 
es tableaux reportent 
ettemoyenne.Séle
tion sous optimale de paramètres SVMSuivant la même pro
édure opérée ave
 la base NIST RT'03 nous étudions la va-riation d'un paramètre indépendemment des deux autres. Ce
i permet de repérer laplage de variation des paramètres. Les tables 6.12, 6.13 et 6.14 montrent respe
tive-ment l'évolution de l'erreur DER en fon
tion des paramètres σ, m et ∆n. On observeque le meilleur DER est obtenu pour σ = 0.67, m= 6.5s and ∆n = 0.3s et vaut 14.23%.Nous remarquons que les valeurs des paramètres de l'algorithme KCD dépendent dela base de données utilisée. Ainsi, la valeur du paramètre m renseigne sur la durée del'intervention moyenne d'un lo
uteur (plus grande que dans le 
as de la base NISTRT'03).Tab. 6.12 � Variation de σ. Les paramètres SVM sont m = 1.5s, ν = 0.1 et ∆n = 0.3spour la paramétrisation a
oustique C2.
σ 0.40 0.67 0.80 1.00 1.20 1.40DER (%) 23.20 22.36 33.76 29.16 33.39 32.76
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es et évaluations des résultats 111Tab. 6.13 � Variation de la taille des fenêtres d'analyse m. Les paramètres SVM sont
σ = 0.67s, ν = 0.1 et ∆n = 0.3s pour la paramétrisation a
oustique C2.

m (s) 1.50 2.50 3.50 4.50 5.50 6.50 7.50DER (%) 22.36 20.01 18.85 19.24 17.05 15.72 19.50Tab. 6.14 � Variation du pas d'analyse ∆n. Les paramètres SVM sont m = 6.5s, ν = 0.1et σ = 0.67s pour la paramétrisation a
oustique C2.
∆n (s) 0.10 0.30 0.50 0.70 0.90 1.00DER (%) 18.83 14.23 15.72 16.22 17.56 24.41Séle
tion optimale de paramètres SVMA�n de séle
tionner le meilleur jeu de paramètres {σ,m,∆n} nous pro
édons àune grille de re
her
he de toutes les 
ombinaisons possibles du triplet {σ,m,∆n}.Cette grille est fon
tion du nombre de valeurs possibles de 
haque paramètre, ainsiles 
harges de 
al
uls peuvent devenir rapidement très lourdes si on dépasse une di-zaine de valeurs de 
haque paramètre. Pour limiter 
es 
harges, on intègre les 
onnais-san
es a
quises des expérien
es passées. Dans notre 
as on limitera les 
al
uls auxseules valeurs : σ ={0.4, 0.67, 0.80, 1.00, 1.20} × m ={4.50, 5.50, 6.50, 7.50} × ∆n =

{0.10, 0.30, 0.50, 0.70}. Soit 96 
ombinaisons possibles. Nous avons reporté 
es expé-rien
es dans le tableau suivant :Tab. 6.15 � Jeu de paramètres en fon
tion des paramétrisations a
oustiques testes.Con�guration Jeu de paramètres sele
tionné DER %
C0 m = 5.5s,σ = 0.67, ∆n = 0.3s. 10.26
C1 m = 6.5s,σ = 0.67, ∆n = 0.3s 17.23
C2 m = 6.5s,σ = 1, ∆n = 0.3s 11.02
C3 m = 4.5s,σ = 0.67, ∆n = 0.5s 15.50
C4 m = 6.5s,σ = 0.80, ∆n = 0.3s 16.22
C5 m = 5.50s,σ = 0.80, ∆n = 0.3s 13.80
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es sur �
hiers de testA�n de valider notre méthode, il 
onvient, après les expérien
es sur la base dessignaux de développement, de lui faire subir l'épreuve des �
hiers de test (ou �
hiersd'évaluation). Ces �
hiers sont en général plus longs et plus 
omplexes que les �
hiersde développement. Nous présentons 
i-après de telles expérien
es sur deux bases designaux réels issus de deux sour
es di�érentes, à savoir les 
ampagnes NIST RT'03 etESTER.6.6.1 Expérien
es ave
 �
hiers d'évaluation NIST RT'03Ces �
hiers sont au nombre de 3 et durent en moyenne 1 heure 
ha
un. La table 6.16montre que notre méthode obtient des taux d'erreurs DER bien inférieurs à la méthodede référen
e RVG-BIC. Le meilleur résultat obtenu est la moyenne sur 
es trois �
hiers,soit un taux d'erreur de 11.30%. Ces résultats sont d'autant plus prometteurs 
ar 
om-parés à 
eux publiés ré
emment dans la littérature 
onstituant l'état de l'art [69℄ et[104℄ dans laquelle les méthodes présentées ont été optimisées indépendamment de notrealgorithme.Tab. 6.16 � Résultats obtenus sur les signaux d'évaluation. Les paramètres sont m = 1.5s,
ν = 0.1, σ = 0.51 et ∆n = 0.2s. La paramétrisation 
hoisie est C2. Les �
hiers sont (a)20010228.2100-2200-MNB-NBW; Nref=10, (b) 20010217.1000-1030-VOA-ENG ; Nref=21and (
) 20010220.2000-2100-PRI-TWD. ; Nref=29Fi
hier RVG-BIC SVM Estimation du Nbre de Lo
uteurs(a) 25.60 11.25 21(b) 20.17 10.55 20(
) 22.69 12.11 28
6.6.2 Expérien
es ave
 �
hiers d'évaluation ESTERLa table 6.17 montre que le meilleur DER obtenu vaut 15.42 %. Cette valeur estle résultat moyen sur l'ensemble des six �
hiers d'évaluation. Aussi, a�n d'évaluer lesperforman
es de regroupement, nous avons 
onduit des expérien
es de pureté des 
lasseset pureté en lo
uteurs (purete de segment) tel que dé�nis en 2.8.5. Ces expérien
es sontportés en tables 6.18 et 6.19.
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hiers d'évaluation ESTER. Les paramètres SVM sont m =

6.5s, ν = 0.1, ∆n = 0.3 et σ = 0.67s pour la paramétrisation a
oustique C0.Corpus DER (%) Pureté Pureté EstimationClasse (%) Lo
uteur(%) du nbre de lo
uteursFi
hiers Eval (Overall �les) 15.42 80.67 75.45 175Tab. 6.18 � Système hybride SVM/RVG-BIC. Les paramètres SVM sont m = 6.5s,
ν = 0.1, ∆n = 0.3 et σ = 0.67s pour la paramétrisation C0.Corpora SVM / SVM : DER (in %) SVM / RVG-BIC ( λ =3.5) : DER (in %)Dev. 14.23 12.12Eval. 15.42 13.63Nous rappelons que la pureté d'une 
lasse (groupe d'interventions de lo
uteurs) estdé�nie 
omme étant le nombre d'interventions, provenant d'un même lo
uteur. Ainsiune 
lasse est de pureté 100% si elle ne regroupe que des interventions provenant dumême lo
uteur. La pureté en 
lasse, 
orrespond alors à la moyenne des puretées surl'ensemble des 
lasses. La pureté en lo
uteur, 
orrespond à la situation où toutes lesinterventions d'un lo
uteur donné se retrouvent regroupées dans une même 
lasse. Lapureté en lo
uteurs, est alors la moyenne sur l'ensemble des lo
uteurs déte
tés dansle �
hier sonore. Ces résultats démontrent des 
lasses plut�t homogènes et une faibledispersion des lo
uteurs entre 
lasses.De plus, la table 6.18 met en eviden
e l'amélioration des performan
es grâ
e àl'introdu
tion du module RVG-BIC dans l'étage de regroupement. Ainsi le DER passe de14.23 % à 12.12 %. La table 6.19 
on�rme 
ette tendan
e pour l'estimation des puretésde 
lasse et de segments. Ce
i nous amène à 
on
lure, après d'autres tests, que le moduleSVM est bien adapté à la segmentation en lo
uteurs plut�t qu'au regroupement, et quel'asso
iation SVM/BIC est un système plus performant que 
elui SVM/SVM (
.a.d.SVM pour la déte
tion de ruptures et SVM pour le regroupement).
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es et évaluations des résultats 114Tab. 6.19 � Système hybride SVM/RVG-BIC. Les paramètres SVM sont m = 6.5s,
ν = 0.1, ∆n = 0.3 et σ = 0.67s pour la paramétrisation C0.Con�guration SVM/SVM SVM/RVG-BIC (λ=3.5)Pureté des 
lasses Purete en Lo
uteur Purete en Lo
uteur Purete en 
lasse�
hiers Dev. 89.22 86.17 92.14 93.22�
hiers eval. 80.67 75.45 88.12 90.146.7 Con
lusionsNous avons présente dans 
ette se
tion les expérien
es les plus pertinentes que nousavons 
onduit a�n de valider notre méthode originale de segmentation en lo
uteur. Ainsinous avons montré au travers de signaux de simulation et de signaux réels la pertinen
ede 
ette appro
he. La première partie des expérien
es 
on
erne l'étude des variationsdes paramètres inhérents à la méthode SVM-1. Ce triplet de paramètres 
onditionneles performan
es globales de la segmentation en lo
uteurs. C'est pourquoi, nous avonstesté deux appro
hes de re
her
he de 
es paramètres. Nos investigations ont abouti à la
on
lusion qu'étant donné l'interdépenden
e de 
es paramètres, il 
onvient de trouverdes méthodes de séle
tion du triplet {σ,m,∆n} . C'est pourquoi nous avons expérimentéune grille de re
her
he qui permet de s
ruter toutes les 
ombinaisons possibles dans unintervalle prédé�ni.Il 
onvient de pré
iser que 
es expérien
es sont mené sur un ensemble de signauxsonores issues de bases de données validées par la 
ommunauté des 
her
heurs a
tivedans 
e domaine. Les résultats présentés dans 
ette se
tion sont la moyenne sur unensemble de signaux. Un autre 
hoix, aurait été de travailler sur un seul �
hier et defavoriser la variation des expérien
es.Les expérien
es de 
ombinaison de des
ripteurs statiques et dynamiques ont per-mis de mettre en éviden
e 
ette nouvelle tendan
e de paramétrisation a
oustique etson in�uen
e quant à l'amélioration des résultats. Les paramètres TFPC montrent unerédu
tion de données par rapport à d'autres te
hniques, 
epedant le gain en perfor-man
es n'est pas 
onséquent. Nous pensons qu'il reste des 
ompléments d'investigationdans 
ette voie.Les expérien
es de 
ombinaison de méthodes SVM et RVG-BIC montrent aussi uneamélioration des performan
es globales du système. Bien que les taux d'erreurs obtenusne 
onstituent pas les meilleurs taux par rapport à l'état de l'art, néanmoins nous
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es et évaluations des résultats 115pensons que des prétraitements a
oustiques et ma
ro-a
oustiques (séparation en genres) peuvent 
ontribuer à l'amélioration des résultats.Cette méthode 
onstitue indéniablement une bonne alternative aux méthodes baséessur le rapport de vraisemblan
e. Elle peut ainsi s'intégrer dans des systèmes d'indexationen lo
uteurs en remplaçant le module de segmentation.



Chapitre 7
Con
lusion générale

Les travaux présentées dans 
ette thèse portent sur la segmentation en tours deparoles de dis
ours multi-lo
uteurs. C'est une étape préalable et déterminante pour unpro
essus d'indexation en lo
uteurs. Nous avons 
onduit une étude sur l'état de l'art sur
ette problématique puis nous avons 
hoisi et mis en oeuvre une méthode de référen
equi 
onstitue le so
le de base de tout système d'indexation en lo
uteur.La synthèse bibliographique a montré que les systèmes d'indexation en lo
uteursdépendent fortement des performan
es de l'étape de segmentation dont l'élement dé-terminant est la mesure de similarité adoptée. La dé�nition de 
ette mesure dépendnotamment de l'espa
e de représentation des données et de la méthode de 
lassi�
ation( dé
ision). Les méthodes d'indexation opèrent sur un signal paramétré, 
'est pour-quoi nous avons 
onsa
ré un 
hapitre aux méthodes de paramétrisation a
oustiquesdont l'emploi judi
ieux 
onditionne les performan
es d'indexation. Dans 
e 
adre, nousavons mis en éviden
e la pertinen
e de la 
ombinaison de des
ripteurs statiques etdynamiques.Dans 
e 
ontexte, la segmentation en lo
uteur 
onstitue une étape préalable et dé-terminante pour la suite du pro
essus d'indexation. Elle 
onsiste à d'abord dé
ouper lesignal audio en zones homogènes 
ontenant uniquement les informations relatives à unseul lo
uteur. Cette étape est suivie du regroupement (
lustering) de 
es segments a�nd'assembler les zones (interventions) appartenant à un seul lo
uteur.



Chapitre 7. Con
lusion générale 1177.1 ContributionsL'originalité de notre travail a porté sur l'introdu
tion d'une nouvelle méthode desegmentation en lo
uteurs basée sur des algorithmes de déte
tion de ruptures et deregroupement exploitant les Méthodes à Ve
teurs de Support mono 
lasse (SVM-1).A�n de familiariser le le
teur ave
 
es nouvelles méthodes de 
lassi�
ation, nous avonsprésenté en se
tion 4 une introdu
tion aux Méthodes SVM.Nous avons montré dans la se
tion 5 
omment 
onstruire et intégrer la mesure desimilarité basée sur le modèle des SVM mono-
lasse pour des tâ
hes de déte
tion deruptures et de regroupement en lo
uteurs.Les résultats présentés dans la se
tion 6 montrent la pertinen
e de notre appro
he.La première partie des expérien
es 
on
erne l'étude des variations des paramètres in-hérents à la méthode SVM-1. Ce triplet de paramètres 
onditionne les performan
esglobales de la segmentation en lo
uteurs. C'est pourquoi, nous avons testé deux ap-pro
hes de re
her
he de 
es paramètres. Nos investigations ont abouti à la 
on
lusionqu'étant donné l'interdépenden
e de 
es paramètres, il 
onvient de trouver des méthodesde séle
tion du triplet {σ,m,∆n}. C'est pourquoi nous avons expérimenté une grille dere
her
he qui permet de s
ruter toutes les 
ombinaisons possibles dans un intervalleprédé�ni.Il 
onvient de pré
iser que 
es expérien
es sont mené sur un ensemble de signauxsonores issues de bases de données validées par la 
ommunauté des 
her
heurs a
tivedans 
e domaine. Les résultats présentés dans 
ette se
tion sont la moyenne sur unensemble de signaux. Un autre 
hoix, aurait été de travailler sur un seul �
hier et defavoriser la variation des expérien
es.Les expérien
es de 
ombinaison de des
ripteurs statiques et dynamiques ont per-mis de mettre en éviden
e 
ette nouvelle tendan
e de paramétrisation a
oustique etson in�uen
e quant à l'amélioration des résultats. Les paramètres TFPC montrent unerédu
tion de données par rapport à d'autres te
hniques, 
ependant le gain en perfor-man
es n'est pas 
onséquent. Nous pensons qu'il reste des 
ompléments d'investigationdans 
ette voie.Un autre résultat intéressant 
on
erne l'étude 
omparée des méthodes RVG-BIC etSVM-1 en fon
tion des diverses stratégies de paramétrisation. Ainsi, il apparaît, qu'uneparamétrisation même redondante améliore les résultats globalement pour les deux mé-thodes mais que 
'est notre méthode qui assure une nette supériorité. Une 
ombinasion



Chapitre 7. Con
lusion générale 118des méthodes SVM et RVG-BIC, utilisées indépendement dans les étages de déte
tionde rupture et de regroupement, peut aussi 
ontribuer à améliorer les performan
es dusystème global. En�n, l'ensemble des programmes informatiques développés ont été in-tégrés dans un environnement logi
iel 
ohérent, 
onstituant ainsi une premère versiond'une plate-forme de dévelopement pour l'indexation en lo
uteurs de signaux sonores.Cette validation fait suite aux nombreuses expérien
es réalisés sur des signaux is-sus de bases de données de 
ampagnes NIST et ESTER. Ces expérien
es sont 
ertes
outeuses en temps ma
hine et nous ont empê
hé de réaliser d'autres traitements, mais
'est le 
ompromis, né
essaire et d'usage dans la 
ommunauté parole, à faire entre lesaspe
ts algorithmiques et les aspe
ts de validation expérimentale.Cette méthode 
onstitue indéniablement une bonne alternative aux méthodes baséessur le rapport de vraisemblan
e. Elle peut ainsi s'intégrer dans des systèmes d'indexa-tion en lo
uteurs en remplaçant le module de segmentation.
7.2 Perspe
tivesEn�n, 
e travail appelle 
ertainement d'autres 
ompléments, a�n d'améliorer les ré-sultats de segmentation, notamment, en introduisant des prétraitement ma
ro-a
oustiques(segmentation préalable en genres) ou autres prétraitements 
onsidérés dans [69℄. Untravail 
onséquent reste à faire à notre avis au niveau de la 
ombinaison et la séle
-tion de paramètres a
oustiques. Je pense aux des
ripteurs issus d'une représentationtemps-fréquen
e, temps-é
helle ou les moments spe
traux d'ordre supérieures à deux.Les algorithmes de 
lassi�
ation SVM-1 développés peuvent aussi être appliquéssans modi�
ations majeures aux tâ
hes de séparation parole /musique et au suivi delo
uteurs et à la véri�
ation de lo
uteurs.Une amélioration des 
harges de 
al
uls notamment au niveau de la phase de regrou-pement est également envisagée. Nous envisageons également d'améliorer la premièreversion de la plate forme logi
ielle IndexLo
 que nous avons initié. Nous prévoyons aussid'étendre 
e travail aux dis
ours de réunions multi-lo
uteurs et à la parole téléphonique(GSM).
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Annexe A
Cal
ul de la mesure de similaritéSVM-1

Soit la �gure suivante :

O

k
`

xf, ·´
〈fλp(·), g(·)〉H + b = 0

〈fλf (·), g(·)〉H + b = 0

fλf (·)fλp(·)

cνp(n)
cνf (n)

k
`

xp, ·
´

rνp(n) rνf (n)

Rayon= 1Fig. A.1 � La situation représentée i
i 
orrespond à une déte
tion de ruptures, 
ar les hy-perplans représentés par fλp (·) (
orrespondant à l'ensemble passé immédiat � 
er
les pleins) et
fλf (·) (
orrespondants à l'ensemble futur immédiat � 
er
les vides) sont distin
tement séparés,et la distan
e d

(
cνp(n), cνf (n)

) est grande par rapport aux ar
s rνp(n) et rνf (n).Dans l'espa
e des 
ara
téristiques H la distan
e Dν(n) est dé�nie par :
Dν(n) = D(Xp(n),Xf(n)) =

d
(
cνp(n), cνf (n)

)

rνp(n) + rνf (n)
(A.1)
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et espa
e elle 
orrespond à un rapport d'une distan
e inter-régions par rapportà une distan
e intra-région. Le numérateur représente la distan
e de l'ar
 (cνp(n) cνf (n)
)sur l'hypersphère de rayon unité. Au dénominateur les distan
es des ar
s (rνp(n)

) et
(rνf (n)) représentent la distribution "géométrique" des données dans l'espa
e augmenté
H. Plus les données sont "dispersés" plus 
es valeurs sont importantes. C'est pourquoi, ilimporte de normaliser la distan
e inter-région (cνp(n) cνf (n)

) par la distan
e intrarégions
(
rνp(n)

)
+ (rνf (n))Dans H, la distan
e de l'ar
 (cνp(n) cνf (n)

) = distan
e angulaire ̂cνp(n)Ocνf (n). Etantdonné que les ve
teurs sont de norme unitaire (Noyau RBF), il vient :
(
cνp(n) cνf (n)

)
= arccos

( 〈fλp (·), fλf (·)〉H
‖fλp (·)‖H.‖fλf (·)‖H

) (A.2)Or fλ(x) =
∑m

i=1 αik
(
x,xi

), il vient alors immédiatement :
(
cνp(n) cνf (n)

)
= arccos

( 〈fλp (·), fλf (·)〉H
‖fλp (·)‖H.‖fλf (·)‖H

)
= arccos

( α
T
n,pKn,pfαn,f

√

α
T
n,pKn,ppαn,p√α

T
n,fKn,ffαn,f)

rνp(n) = arccos
( bn,p
√

α
T
n,pKn,ppαn,p ) (A.3)

rνf (n) = arccos
( bn,f
√

α
T
n,fKn,ffαn,f)d'où l'expreion �nale :

Dν(n) = D(Xp(n),Xf(n)) =

arccos
( α

T
n,pKn,pfαn,f√

α
T
n,pKn,ppαn,pq

α
T

n,fKn,ffαn,f)
arccos

( bn,p√
α

T
n,pKn,ppαn,p )+ arccos

( b
n,f

q

α
T

n,fKn,ffαn,f ) (A.4)



Annexe B
Le Lagrangien
B.1 HistoriquementLa théorie développée en 1797 par Lagrange [? ℄trouve son origine dans les problèmesde mé
anique, généralisant ainsi le théorème de Fermat 
on
ernant la minimisation (oumaximisation) de fon
tions 
onvexes.B.2 Les problèmes d'optimisation sous 
ontrainte :Un exemple pédagogiqueSoit le problème suivant : Trouver w un paramètre s
alaire, étant donné x un s
alaire�xé, qui permet de : Minimiser 1

2
w2 sa
hant que wx − 1 > 0 (B.1)A�n de 
onstruire une fon
tion obje
tive tenant 
ompte de la 
ontrainte, MonsieurLagrange introduit une méthode qui 
onsiste à transformer 
e problème d'optimisationsous 
ontraintes, en un problème equivalent, telle que la fon
tion obje
tive devient :

J(w;α) =
1

2
w2 − α(wx− 1) (B.2)Le paramètre α appelé multipli
ateur de Lagrange permet de 
oder l'information portéepar la 
ontrainte, en 
onvenant par exemple que (wx − 1) > 0 ⇒ α > 0. Il s'agit



Annexe B. Le Lagrangien 131alors de minimiser J(w, α) par rapport à w. Posons par exemple x = 1, J(w;α) devientalors :
J(w;α) =

1

2
w2 − α(w − 1) (B.3)Minimiser J(w;α) 
'est minimiser w2

2
et −α(w − 1). Le tra
é de J(w;α) en fon
tionde w pour di�érentes valeurs de α > 0 montre que toutes les valeurs de α > 0 as-surent J(w;α)minimale 
ependant plus α est grande meilleure est la satisfa
tion de la
ontrainte (wx− 1) > 0.Il existe 
ependant une valeur optimale de w qui assure J(w;α)minimale et (w−1) >

0. Pour la valeur de x �xée a 1. 
'est w∗=1- voir graphe.
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Plus générallement, il s'agit de minimiser la fon
tion obje
tive paramétrée par α parrapport à w, une 
ondition né
essaire (Théorème de Fermat) est d'annuler sa dérivée :
∂

∂w
J(w;α) = w − αx = 0⇒ w∗

α = αx (B.4)Quelle est alors la valeur de α > 0 assurant 
ertes toutes la solution w∗
α, maissatisfaisant aussi la 
ontrainte (w∗

αx−1 > 0). Des valeurs de α loins de l'origine assurent
ertainement la 
ontrainte. Seulement, il s'agit d'optimiser, 
'est à dire trouver la pluspetite valeur de α > 0 qui assure la 
ontrainte. Ce qui produira 
ertainement la veleurde la solution optimale, soit J(w;α) minimale et par 
onséquent résoudre le problèmeinitial.En insérant la solution w∗
α dans l'équation B.2, il vient :

J(w;α) =
1

2
(w∗

α)2 − α(w∗
αx− 1) =

1

2
(αx2)− α(αx2 − 1) = α− 1

2
(αx)2 (B.5)



Annexe B. Le Lagrangien 132On obtient ainsi, une fon
tion de Lagrange J(α) fon
tion uniquement de α. Trouverson maximum 
'est trouver la valeur de α > 0 assurant la solution optimale w∗
α. D'où :

J(α) = α− 1
2
(αx)2

∂

∂α
J(α) = 1− αx2 = 1− w∗

αx = 0 (B.6)Ainsi le prolème initial est transformé en son dual en utilisant le fa
teur de lagrange
α qui reste 
erte un probleme doptimisation sous 
ontrainte, seulement la 
ontrainteest plus simple à résoudre. Trouver les fa
teurs de lagrange assure l'optimialité de lasolution par rapport à la variable primaire w.B.3 Le 
as généralTrouver (w, b) ∈ Rn ×R tel que :

min
w,b

(f(w, b))sa
hant que : gi(w, b) 6 0 i = 1, ..., l (B.7)Le lagrangien ou la fon
tion de Lagrange s'é
rit :
L(w, b, α) = f(w, b) +

l∑

i=1

αigi(w, b) (B.8)
αisont les multipli
ateurs de lagrange.Soit alors la fon
tion

Ψ(α) = min
w,b

L(w, b, α) (B.9). On se ramène ainsi à un problème d'optimisation de fon
tions, sans 
ontraintes (ap-parente !), pour lequel il s'agit de trouver des points stationnaires, soit :
∂L

∂w
= 0

∂L

∂b
= 0 (B.10)Pour poursuivre des 
al
uls plus loin, prenons un exemple issu de la 
lassi�
ation SVM :Soit :

f(w, b) =
1

2
〈w,w〉

gi(w, b) = 1− yi(〈w, xi〉+ b) i = 1, ..., l (B.11)



Annexe B. Le Lagrangien 133L'équation B.9 s'é
rit alors :
ψ(α) = min

w,b

(

1

2
〈w,w〉+

l∑

i=1

αi (1− yi (〈w, xi〉+ b))

) (B.12)En remplçant les équations B.11 dans B.8 et en 
al
ulant les dérivées partielles
B.10, il vient :

∂L

∂w
= 0 = w +

l∑

i=1

−yiαixi

∂L

∂b
= 0 =

l∑

i=1

αiyi (B.13)d'où les solutions :
w =

l∑

i=1

αiyixi

l∑

i=1

αiyi = 0 (B.14)d'où la fon
tion :
ψ(α) =

1

2

∑

i

∑

j

αiyiαjyj 〈xi, xj〉+
∑

αi −
∑

i

∑

j

αiyiαjyj 〈xi, xj〉 − b
∑

i

αiyi

ψ(α) =
∑

i

αi −
1

2

∑

i

∑

j

αiyiαjyjK(xi, xj) (B.15)Ainsi, il s'agit de maximiser :
max

α
ψ(α)sa
hant :αi > 0 et ∑

i

yiαi = 0. (B.16)Par 
onséquent, Trouver la solution au problème primaire B.7 
'est trouver α∗ quimaximise ψ(α), α ∈ Rl. Dans le 
as de fon
tions f(w, b) 
onvexes, et des 
ontraintes
gi(w, b) a�nes, on assure que la solution optimale du problème dual B.16 est 
elle qui
orresponde à son équivalent du problème primaire B.7, soit ψ(α∗) = f(w∗, b∗). Dansle 
as de 
ertaines 
onditions, dites de Karush Kuhn Tu
ker, il existe une relation entre
α∗, w∗etb∗, 
es 
onditions 
onduisent à 
e que la plupart des 
oe�
ients αi soient nulssauf pour 
ertains ve
teurs xi appelés ve
teurs de support.La théorie de Lagrange permet ainsi de ramener le problème primaire, d'optimisationsous 
ontraintes, à un problème dual, qui est un problème d'optimisation quadratique,simple à résoudre par les routines informatiques disponibles sous Matlab.
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IndexLo
TM est une première version (version α) d'un environnement logi
iel re-groupant toutes les routines informatiques développées au 
ours de 
ette thèse. Sonobje
tif est de servir de plate-forme de développement pédagogique pour nos travauxfuturs dans le 
adre d'un projet de re
her
he soutenu dans le laboratoire LCPTS (équipeTraitement du Signal).Son ar
hite
ture s'arti
ule autour de deux modules prin
ipaux modules (Paramétri-sation et Clasi�
ation) et regroupe les méthodes suivantes :� Le
ture de bases de signaux sonores� Méthodes de paramétrisations a
oustiques de signaux,� Méthodes de 
ombinaisons de des
ripteurs a
oustiques,� Méthodes de déte
tion de ruptures (RVGBIC, DISTBIC,SVM)� Méthodes de regroupement hiérar
hique (mesures RVGBIC,SVM, Kullba
kLei-bler)� Routines d'a�
hage des résultatsDans un environnement dont l'ambition est d'être ergonomique et pédagogique,l'utilisateur est 
onvié à 
hoisir les paramètres des méthodes de paramétrisation C.1 oude 
lassi�
ation C.2. Le passage de paramètres entre les divers modules est entièrementautomatique a�n de limiter l'intervention de l'utilisateur au seul 
hoix des paamètresd'initialisation.
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Fig. C.1 � Fenêtre du Module de ParamétrisationLe rendu des résultats est un �
hier textuel, qui résume les informations 
on
ernantla méthode de paramétrisation et de 
lassi�
ation et l'erreur de 
lassi�
ation-voir �gure
C.4.Le résultat d'une expérien
e de segmentation en lo
uteur est aussi un �
hier texte
ontenant les 
hamps suivants-voir �gure C.3 :
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Fig. C.2 � Fenêtre du Module de Classi�
ation
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Fig. C.3 � Fenêtre du Module A�
hage des résultats

Fig. C.4 � Résultat d'une expérien
e d'indexation en lo
uteur : le �
hier index


