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Résumé

Les services audio de la nouvelle g´enération requi`erent des
outils d’édition des fichiers audio qui permettent de traiter un
tel fichier aussi simplement qu’un fichier texte. L’indexation
des fichiers est une solution permettant l’acc`es rapide `a
l’information qui peutêtre l’identité d’un locuteur, la localisa-
tion de son intervention dans le temps, le sujet de la conversa-
tion. D’excellents outils de traitement de texte existent depuis
de nombreuses ann´ees et une solution pour la navigation ais´ee
dans un fichier audio pourrait se r´eduire à la reconnaissance
du contenu entier du fichier `a éditer (parole vers texte) mais
requiert en g´enéral des reconnaisseurs de grands vocabulaires
et indépendants des locuteurs qui fournissent actuellement des
résultats acceptables seulement pour des locuteurs coop´eratifs
limitant le thème de leur intervention au domaine applicatif cor-
respondant `a un modèle de langage pr´edéfini. Et même dans ce
cas, la détection des interludes musicaux, l’identification d’un
intervenant et la segmentation de l’enregistrement en zones cor-
respondant `a un seul locuteur restent des probl`emes d’intérêt.

La maitrise compl`ete des techniques d’indexation ouvrira
un grand march´e d’applications attrayantes pour le consomma-
teur telles que la production de programmes audio (et aussi
video) à la demande mais aussi pour le monde professionnel
de la radiophonie qui pourrait composer du contenu par r´eutili-
sation.

Il tombe aussi sous le sens que de tels outils faciliteront
l’accès des bases de donn´ees et des archives multimedia.

1. Introduction
Depuis de nombreuses ann´ees, les ´editeurs de texte offrent une
panoplie d’ outils essentiels telles que ”chercher”, ” couper” et
”coller” dont aucun utilisateur ne peut se passer aujourd’hui.
L’accroissement des capacit´es de stockage et le progr`es en
réseaux de communication joints aux algorithmes de com-
pression ont fait flamber les besoins en et les utilisations de
l’information numérique audio et video qui sont les modes les
plus naturels d’interaction entre les humains et leur environ-
nement.

Nous sommes `a présent confront´es au probl`eme de l’acc`es
rapideà l’information contenue dans les fichiers multimedia.

Les fichiers audio sont sans doute plus difficiles `a manip-
uler sur le plan du traitement du signal. En effet, le syst`eme
auditif humain est `a ce point sophistiqu´e que nous sommes ca-
pables de comprendre la parole et de reconnaitre la voix d’une
personne mais dans des conditions de bruit ´elevé. Un modèle
du système auditif est donc extrˆemement difficile `a construire
Le processus de l’audition est encore dans une large mesure
mal maitrisé. Il suffit de se rendre compte des efforts entrepris
pour le développementde proth`eses cochl´eaires et les difficult´es

rencontrées pour produire un semblant de conversation pour les
sourds profonds.

Les signaux video bi-dimensionnels sont paradoxalament
plus facilesà traiter par exemple en termes de segmentation
mais la difficulté réside dans une plus difficile interpr´etation sé-
mantique due `a l’extrême variabilité d’une sc`ene: orientations
diff érentes, ´eclairages diff´erents,échelles différentes ... y com-
pris les différents aspects d’une mˆeme sc`ene ( personne portant
des lunettes ou non, diff´erents vêtements, barbue...) ou `a la sig-
nification des s´equencesd’actions.

L’audio est plus facile de ce point de vue car la variabilit´e
n’est généralement pas intentionnelle (`a l’exception des impos-
teurs en reconnaissance du locuteur) et peut d`es lorsêtre prise
en compte par des m´ethodes d’adaptation.

Le développement d’outils puissants permettra un nom-
bre incalculable de nouvelles applications par exemple
pour les journalistes ou m´edecins (recherche d’images,
d’enregistrements video ou audio dans de grandes bases de
données) mais aussi le consommateur non-professionnel (docu-
mentation audio-visuelle, TV et audio `a la demande, analyseau-
tomatique du contenu de la boite vocale personnelle). Les fab-
ricants d’appareils ´electriques domestiques pr´eparent actuelle-
ment des produits nouveaux capables de stocker de tr`es impor-
tantes quantit´es d’émissions TV. A l’aide d’outils d’indexation
efficaces, ces donn´ees video et audio pourront ˆetre indexées
(et aussi segment´ees) et de la video `a la demande pourra ˆetre
construiteà partir des donn´ees traitées. Pour ˆetre aisée pour
l’utilisateur, tout le processus de reconstruction devra ˆetre au-
tomatique et se basera donc sur la qualit´e de l’indexation des
contenus multimedia qui reste encore le maillon faible de la
chaine.

L’archivage de grandesquantit´es d’information audio/video
est presque illusoire sans outils de recherche efficaces. Inutile
de rappeler le rˆole crucial des moteurs de recherche sur le Web.
En audio, une requˆete peut ˆetre simplement orale et peut ˆetre
reconnue ou imm´ediatement compar´eeà l’information enreg-
istrée.

La formulation d’une requˆete video est certainement
plus sophistiqu´ee car montrer une image d’une sc`ene n’est
généralement pas suffisamment caract´eristique pour trouver
l’information correspondante permettant de rejouer la sc`ene,
recherch´ee (une photo ne permet pas de retrouver toutes les ap-
paritions d’une personne dans un film; l’identification judiciaire
exige face et profil au moins!).

Le problème de l’archivage est particuli`erement crucial
pour les institutions nationales charg´ees de la conservation du
patrimoine audio-visuel ( cin´emathèques, Institut National de
l’Audiovisuel (INA) en France dont la mission est de stocker
l’ensemble de la production audio-visuelle fran¸caise (films,
émissions , enregistrements audio,...)).

Dans de nombreux cas, l’utilisation de l’information audio



est une aide importante pour l’indexation video. L’indexation
audio-visuelle peut b´enéficier de l’apport mutuel des deux me-
dia par exemple au niveau de l’interpr´etation sémantique mais
aussi au niveau plus bas de la reconnaissance de parole audio-
visuelle où la lecture labiale augmente les taux de reconnais-
sance de la parole dans des environnements bruit´es.

Le problème de la fusion d’informations v´ehiculées par des
media différents reste un probl`eme ouvert: en effet, soit des
traits d’information appartenant `a différents medias sont com-
binés pour réduire le reconnaisseur `a un simple outil de d´ecision
(classificateur) sur des donn´ees hybrides soit des probabilit´es
d’hypothèses multiples peuvent ˆetre combin´ees (scores) en vue
d’une décision finale.

2. La segmentation
Un problème très important est la d´etection de la nature d’un
signal ou plus sp´ecifiquement, comment segmenter un signal
en blocsà contenu homog`ene selon un crit`ere bien d´eterminé
(même locuteur, musique, parole ou bruit...). Le d´eveloppe-
ment récent de la composition vocale de l’appel pour les GSM
mais aussi la limitation de bande passante qui interdit la trans-
mission du bruit ou de l’absence de parole remplac´es par du
bruit généré localement `a la réception ont mis l’accent sur les
détecteurs d’activit´e vocale (VAD).

Le besoin de VAD fiable ´etait déjà bien connu pour
l’amélioration de la parole utilisant la soustraction spectrale du
bruit pour laquelle le spectre de bruit est ´evalué dans les seg-
ments bruités avant d’ˆetre soustrait des segments de parole suiv-
ants: le rôle du VAD est critique et difficile puisque par d´efini-
tion de l’application, il doitêtre efficace `a faible rapport sig-
nal/bruit.

Diff érentes techniques ont ´eté propos´ees qui utilisent la
puissance du signal et la d´etection du taux de passage par z´ero.
L’utilisation de la puissance peut ˆetre mise en oeuvre comme
une prise de d´ecision avec hysteresis [?]: sous un seuil donn´e,
la décision est ”non-parole” et au-dessus d’un autre seuil la d´e-
cision est ”parole”. L’ambiguit´e entre les deux seuils est lev´ee
par une d´ecisionà vote majoritaire sur la nature des segments
voisins.

Pour les GSM, la faible quantit´e de mémoire disponible em-
pêche le stockage de longs segments requis pour les ´evaluations
des niveaux de puissance.

Une autre solution est d’entrainer un tr`es simple mod`ele de
Markov caché (HMM) sur la parole et la non-parole et d’ensuite
étiqueter les segments en parole/non-parole par reconnaissance.
L’entrainement sur la non-parole est critique puisque les mod-
èles de parole sont tr`es caract´eristiques (surtout les segments
voisés) tandis que la variabilit´e de la non-parole est grande et
peut dégrader le comportement du d´etecteur; l’adaptation du
modèle de non-parole est d`es lors recommand´ee pour la plupart
des applications.

Une approche fort int´eressante a ´eté propos´ee récemment
par Renevey [?] dans laquelle on utilise le fait que la coh´erence
des segments de parole est beaucoup plus forte que celle du
bruit. En cons´equence, l’entropie est utilis´ee comme crit`ere
pour discriminer parole et non-parole (entropie plus ´elevée).

Une autre application est la s´eparation entre parole et
musique. On peut entrainer des r´eseaux de neurones et les
utiliser ensuite pour discriminer musique et parole mais aussi
diff érents types de musique (jazz, pop, classical music,...) [?].

L’indexation automatique des nouvelles radiodiffus´ees ex-
ige ce genre d’outils discriminants comme pr´eprocesseur avant
analyse afin d’´eliminer les jingles associ´es aux pr´esentations

parlées. En cas de musique de fond, la s´eparation de sources
serait nécessaire mais l’information disponible sur les enreg-
istrements est g´enéralement insuffisante pour r´esoudre ce prob-
lème.

Nous analyserons dans une section suivante le rˆole de la
segmentation d’un fichier de parole multilocuteurs en locu-
teurs et celle de l’identification tant pour l’indexation que pour
l’amélioration des taux de reconnaissance [?].

D’une façon semblable, la reconnaissancede la langue peut
être utilisée pour activer les mod`eles de phon`emes ou de mots
dans une tache de reconnaissancemultilingue et mˆeme pour ac-
tiver un outil de traduction en ligne qui est presque le but ultime
du traitement de la parole.

3. L’utilisation de reconnaisseurs grand
vocabulaire et indépendants du locuteur.

(LVSIR)
La façon la plus triviale de r´esoudre le probl`eme de l’indexation
audio est d’utiliser un reconnaisseur de parole puissant pour re-
connaitre le texte dit et d’ensuite analyser celui-ci `a l’aide d’un
éditeur de texte. Cependant, cette m´ethode est source de nom-
breux problèmes puisque le reconnaisseur n’est jamais parfait
surtout s’il est ind´ependant du locuteur et `a large vocabulaire.

Une application int´ressante des LVSIR est la transcription
des messages vocaux en texte ´ecrit comme d´emontré aux labo-
ratoires de AT&T. Le temps r´eel est loin d’être atteint mais pour
ce type d’application cela n’est pas indispensable puisque par
définition des d´elais sont toujours pr´evus entre l’enregistrement
et la lecture. A partir du texte reconnu, on peut rechercher
l’information en utilisant des ´editeurs de texte ordinaires.

Un grand nombre d’exp´eriences ont ´eté menées sur la base
de données Broadcast News Hub4 dans des laboratoires eu-
ropéens, japonais et am´ericains [?, ?, ?, ?, ?]. Plusieurs projets
européens comme THISL ont ´eté consacr´esà l’indexation par
reconnaissance.

Les LVSIR ne sont pas con¸cus pour fournir de l’information
sur l’identité des locuteurs; bien au contraire, le reconnaisseur
évite l’usage de toute information sensible `a l’identité. Nous
discuterons dans une section suivante comment l’identification
du locuteur peut servir `a l’indexation.

4. Recherche de mots-clés
La recherche des mots-cl´es aété l’un des premiers outils sp´e-
cialisés pour l’acc`esà l’information audio.

4.1. Modèles de rejet

Lors des premiers essais, des HMM furent construits et en-
trainés pour les mots-cl´es ainsi qu’un mod`ele de rejet justifiant
tous les autres mots. Le taux de d´etection se d´egrade tr´es rapi-
dement avec le nombre de mots-cl´es qui doivent par ailleurs ˆetre
tous spécifiés d’avance.

La définition d’un modèle de rejet dynamique est une
amélioration intéressante. Les probabilit´es d’émission de
ce modèle ne sont plus calcul´ees à partir de distributions
paramétriques associ´ees aux ´etats mais sont pour chaque
vecteur d’entr´ee la moyenne des probabilit´es d’émission des
états les plus probables des mod`eles des mots-cl´esà l’exclusion
des deux ou trois meilleurs. Le mod`ele est appel´e dynamique
car il n’engendre pas ses propres probabilit´es d’émission mais
les emprunte aux mod`eles des mots-cl´es. C’est la repr´esentation
d’un évènement qui sera moins bien justifi´e par les mod`eles de



mots-clés que les mots-cl´es eux-mˆemes.

4.2. Treillis phonémiques

Afin d’ être plus souple par rapport au nombre de mots-cl´es et
contrairement `a ce qui est fait lors de l’emploi de LVSIR qui
reconnaissent des mots, on utilise aussi le d´ecodage acoustico-
phonétique. Tous les efforts sont port´es sur la qualit´e de ce d´e-
codage et sur la g´enération d’un treillis des N-meilleures solu-
tions [?]. Le treillis est engendr´e hors ligne pour chaque fichier.
Ce treillis est stock´e comme fichier adjoint du fichier audio.
Lors d’une requˆete, un mot sp´ecifique sera d´ecrit par sa tran-
scription phon´etique et recherch´e dans le treillis en respectant
des règles de continuit´e et de recouvrement entre hypoth`eses de
localisation de phon`emes pour compenser les impr´ecisions du
décodage.

L’avantage de cette m´ethode est qu’aucune liste de mots-
clés ne doit ˆetre connue a priori et que n’importe quel mot peut
être recherch´e (bien sur, comme dans la recherche textuelle, les
mots très courts sont d´etectés partout!).

Cependant, puisqu’une grande variabilit´e est observ´ee dans
les prononciations des mots, la transcription phon´etique canon-
ique reprise dans les bons dictionnaires, n’est pas la seule entr´ee
à utiliser. La génération de variantes de prononciation est indis-
pensable pour accroitre le taux de rappel de mots-cl´es.

Diff érentes techniques ont ´eté expérimentées pour la
génération de treillis phon´etiques incluant l’´etiquetage de
trames, [?], les HMM [?] et la technique REMAP [?, ?, ?] où
il est fait usage de probabilit´es d’émission plus discriminantes
engendr´eespar un ´etiqueteur phon´emique HMM/ANN hybride.
Des expériences ont ´eté faites sur TIMIT mais aussi sur les r´e-
sultats sportifs retransmis par CNN.

Des critères d’évaluation universels sont difficiles `a définir
[?]: en effet la nature de la base de donn´ees joue un rˆole impor-
tant ainsi que la fr´equence du mot-cl´e recherch´e dans la base.

Les courbes ROC (Receiver Operating Curves) sont tradi-
tionnellement utilis´ees lorsqu’il s’agit d’évaluer le comporte-
ment d’un syst`eme en termes de fausses alarmes et de non-
détections (typique pour l’identification des locuteurs). En effet
un système est d´ecrit dans le plan de ces deux types de taux
d’erreur et la courbe ROC est le lieu engendr´e par la variation
d’un seuil de d´ecision.

Cependant, dans une application de recherche de mots-cl´es,
les scores devraient ˆetre indépendantsde la fr´equence des mots-
clés dans le texte et le taux de fausses alarmes est remplac´e par
le probabilité de fausses alarmes par mot-cl´e et par heure.

Pour l’application du tri par le contenu (c’est `a dire si l’on
essaye de trier les messages en fonction des mots-cl´es con-
tenus), un autre crit`ere peut ˆetre utilisé comme d´efini ci-dessous.
Suuposons que le mot-cl´e recherch´e apparaisse N fois dans la
base de donn´ees. Pour chaque phrase, la vraisemblance qu’elle
contienne le mot-cl´e est calcul´ee. Le détecteur de mots-cl´es trie
les phrases en ordre d´ecroissant des vraisemblances.

Dans un syst`eme idéal, les N premi`eres phrases contiennent
le mot-clé et la précision est 1. Bien sur, des erreurs sont pos-
sibles et supposons que la m-`eme apparition du mot-cl´e arrive
à la n-ème phrase (n > m): la précision est alorsn=m pour
cette apparition. La pr´ecision moyenne sur toutes les appari-
tions donne une bonne mesure du taux de rappel du syst`eme.

Il est indépendant de la taille de la base de donn´ees si la
fréquence des mots-cl´es reste constante tout au long de la base
de données. Ceci n’est plus vrai dans le cas de recherche de
mots-clés: en effet plus la base est grande, plus faible devient la
précision.

Une autre mesure d’efficacit´e est le gain de temps r´ealisé
en triant la base. Il est d´efini comme le rapport entre le nombre
de phrases que l’utilisateur ne doit pas ´ecouter par rapport au
nombre de celles qu’il aurait du ´ecouter s’il ne disposait pas de
détecteur de mots-cl´es.

5. Information sur le locuteur
L’identification du locuteur a fait l’objet d’un incroyable nom-
bre de techniques diff´erentes et la premi`ere section ne vise en
aucun cas `a leur analyse exhaustive et comparative: un livre
entier ne suffirait pas. Seules quelques directions essentielles
seront mises en ´evidence et li´eesà différents domaines appli-
catifs. Une seconde section introduira le probl`eme de la seg-
mentation en locuteurs d’un enregistrement de conversation `a
deux ouà plusieurs locuteurs.

5.1. Identification du locuteur

Les buts de l’indexation sont tr`es différents de ceux du com-
merceélectronique o`u l’identité du locuteur est requise pour
valider une transaction commerciale et est donc une v´erifica-
tion du locuteur. En effet, les mod`eles du locuteur en com-
merce électronique doivent ˆetre construits d’avance `a partir
d’une quantité raisonnable de donn´ees collect´ees hors ligne.
L’utilisateur proclame son identit´e qui est compar´eeà son mod-
èle.

Des phrases prompt´ees par le syst`eme permettent d’´eviter
l’utilisation de mots de passe frauduleusement enregistr´es.
Dans ce cas, les mod`eles de phon`emes sont entrain´es hors ligne
et le volume de donn´ees d’entrainement est tr`esélevé.

Lors d’une tache d’indexation, on n’utilisera que le fichier
à indexer mais d’autre part, le probl`eme des imposteurs n’existe
plus.

Plusieurs solutions pour l’identification ont ´eté propos´ees:

� la quantification vectorielle (VQ) o`u chaque locuteur est
représenté par son ” codebook”; l’identification est alors
basée sur l’erreur de quantification cumul´ee [?],

� une généralisation de la VQ est le mod`ele ergodique o`u
des probabilit´es de transition controlent le saut d’un cen-
troideà l’autre,

� l’utilisation de HMM spécifiques entrain´es sur des don-
nées de l’utilisateur [?],

� des réseaux de neurones entrain´es pour chaque locuteur
et qui requièrent unénorme volume de donn´ees pour
l’enregistrement du locuteur (enrolment) [?],

� la comparaison de matrices de covariance des don-
nées enregistr´ees et des donn´ees de test avec diff´erentes
mesures de similarit´e [?]

� la comparaison avec les centroides dans l’espace vec-
toriel des locuteurs engendr´e hors ligne (eigenvoices)
[?, ?, ?].

� l’utilisation du logarithme du rapport de vraisemblance
généralisé avec un mod`ele du monde o`u chaque mod`ele
de locuteur et du monde sont des m´elanges de Gaussi-
ennes (GMM). Les donn´ees d’entrainement sont enreg-
istrées pendant une phase d’enregistrement (enrolment)
[?].

Toutes ces applications requi`erent un enregistrement (en-
rolment). La qualité de l’identification du locuteur d´epend du
volume des donn´ees et est estim´ee par les ROC’s.



5.2. La segmentation en locuteurs

Le but de la segmentation est de diviser des sessions audio en-
registrées en segments de sorte que chacun d’eux ne contienne
de la parole que d’un seul locuteur. Dans une op´eration suiv-
ante, les différents segments sont regroup´es pour former une
base de donn´ees pour chaque locuteur. A partir de ces donn´ees
homogènes (pour autant aque la segmentation ait ´eté précise),
des mod`eles de locuteur (GMM) peuvent ˆetre entrain´es. Faisant
usage ensuite de ces mod`eles, la session peut ˆetre segment´ee ex-
actement comme des phrases peuvent ˆetre segment´ees en mots
en reconnaissancede parole continue en utilisant un algorithme
de Viterbi.

Les premiers travaux sont dus `a Gish [?] qui développa un
analyseur automatique des dialogues entre pilotes d’avion et
controleurs a´eriens. Bien sur, les diff´erents rapports signal/bruit
rendaient la qualit´e des transmissions tr`es asym´etrique si bien
que des segments de longueur ´egale pouvaient facilement ˆetre
étiquetés comme parole du pilote ou du controleur avec la r´eso-
lution de la longueur d’un segment.

Il devint rapidement clair que pour des applications plus
générales, d’autres techniques sont n´ecessaireset une technique
trés répandue est l’utilisation de de fenˆetres divisées glissantes
le long du fichier audio. Plus sp´ecifiquement, des mod`eles
gaussiens du signal enregistr´e sont estim´es dans des fenˆetres
contigües ainsi que sur l’union de deux fenˆetres. Le produit
des vraisemblances des deux fenˆetres est compar´e à la vraisem-
blance de leur union en utilisant un crit`ere BIC (Bayesian In-
dexing Criterion) qui p´enalise la repr´esentation ayant globale-
ment plus de degr´es de libert´e [?, ?, ?, ?, ?, ?, ?, ?]. Un critère
de vraisemblance g´enéralisé est tabul´e et ses maxima sont d´e-
tectés sous des contraintes ´evitant des artefacts dus aux erreurs
numériques et `a la faible repr´esentation locale du signal. Les
maxima correspondent aux localisations de possibles change-
ments de locuteurs. Dans une seconde passe, les points de seg-
mentation sont confirm´es [?].

Dans l’étape suivante, les segments trouv´es sont regroup´es
si on peut les consid´erer comme appartenant au mˆeme lo-
cuteur. Puisque le nombre de locuteurs intervenant dans
l’enregistrement est a priori inconnu, une recherche est faite
dans un arbre de groupement et un seuil d´ependant du crit`ere
BIC à nouveau d´ecide quand unir des segments (la r´eunion des
feuilles de l’arbre conduit `a un seul locuteur) [?].

Lorsque le regroupement est termin´e, la base segment´ee
peut être consid´erée comme une nouvelle base contenant un
volume suffisant de donn´ees par locuteur permettant d’entrainer
des mod`eles (par exemple des GMM). A l’aide des mod`eles en-
trainés et d’un algorithme de Viterbi une nouvelle segmentation
en locuteurs peut ˆetre obtenue et it´erativement, des mod`eles plus
précis peuvent ˆetre construits tout en am´eliorant la segmenta-
tion. Cette méthode est semblable `a l’entrainement Viterbi in
situ qui fournit une segmentation comme produit d´erivé.

6. Conclusions
On a montré que l’analyse automatique du contenu des
fichiers audio peut engendrer de nombreuses applications. Dif-
férentes technologies convergent pour am´eliorer la recherche
d’information selon le contenu depuis des outils de base comme
les détecteurs d’activit´e vocale jusqu’aux reconnaisseurs de
grands vocabulaires et ind´ependants du locuteur capables de
transcrire un fichier entier. Cet article a essay´e de faire la liste
des techniques qui peuvent contribuer `a la création d’un moteur
de recherche audio et de d´ecrire les technologies sous-jacentes.

Notre volonté n’a pas ´eté d’être exhaustif et cette contribution
est certainement biais´ee en d´ecrivant l’activité du groupe Parole
de l’Institut Eurécom. La liste de r´eférences est loin d’ˆetre le
reflet des efforts de tous les laboratoires multimedia impliqu´es
dans ce domaine crucial pour le d´eveloppement de la soci´eté de
l’information.
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