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1.3. Rappel des objectifs du projet

Les docunents sonores font a |’ heure actuelle partie de ce que |’'on appelle
le « Wb invisible ». Le projet a pour objectif de structurer ces docunents
sonores, en particulier radiophoniques, a partir de |’'indexation par |eur
contenu, de naniére a |leur donner un sens du point de vue d un utilisateur du
Web, et de produire a partir de ces docunents des connai ssances exploitables. Ce
contenu pourrait alors étre accessible aux noteurs de recherche et devenir
di sponi bl e aux internautes au néne titre que |le contenu textuel de pages HITM
Ce projet pourrait donc contribuer au dével oppenent d’une nouvell e génération de
noteurs de recherche, capables d'accéder aussi a des docunents sonores, et
pour quoi pas visuels, par |leur contenu. Les nméthodes seront mises au point sur
des donnees radi ophoniques classiques avant d' étre adaptées a des données
radi ophoni ques provenant d’lnternet.

1.4. Mots Clés

I ndexation automatique, structuration, docunents radiophoniques, information
invisible sur e Web, nodélisation statistique, information |inguistique.

1.5. Description du projet

Internet est devenu un vecteur inportant de la conmunication. Il pernet la
di ffusion et |’ échange d’ un volune croissant de données. Il ne s’agit donc plus
seul enent de collecter des nmasses inportantes « d'infornations électroniques »,
mais surtout de les répertorier, de les classer pour faciliter |'accées a
|"information utile. Une information, aussi inportante soit-elle, sur un site
non répertorié, est nméconnue. Il ne faut donc pas négliger la part du « Wb

invisible ». Le Wb invisible peut se définir come |’ ensenble des informations
non indexées, soit parce qu elles ne sont pas répertoriées, soit parce que les
pages | es contenant sont dynani ques, soit encore parce que |leur nature n’ est pas
ou difficilement indexable. En effet, la plupart des noteurs de recherche se
basent sur une analyse textuelle du contenu des pages, mmi s ne peuvent prendre
en conpte |le contenu des docunments sonores ou visuels. Il faut donc fournir un
ensenbl e d' él énents descripteurs du contenu pour structurer |es docunents afin
que |'information soit accessible aux noteurs de recherche.

S agi ssant de docunents sonores, |le but de notre projet est donc, d’ une
part, d extraire ces informations et, d autre part, de fournir une structuration
des docunents afin de faciliter |'acces au contenu

L'indexation par |e <contenu de docunents sonores s’ appuie sur des
techniques utilisées en traitenent automatique de la parole, mmis doit étre
di stinguée de |'alignement autonmatique d un texte sur un flux sonore ou encore
de la reconnaissance automatique de la parole. Ce serait alors réduire le
contenu d’ un docunent sonore a sa seule conposante verbale. O, |a conposante
non-verbal e d un docunent sonore est inportante et correspond souvent a une
structuration particuliére du docunment. Par exenple, dans le cas de docunents
r adi ophoni ques, on voit |"alternance de parole et de nusi que, pl us
particulierenent de jingles, pour annoncer |es informations. Ainsi, nous pouvons
consi dérer un ensenbl e de descripteurs du contenu d’' un docunent radi ophoni que
segnments de Parole/Misique, « sons clés », |angue, changenents de |ocuteurs
associ és a une éventuelle identification de ces |ocuteurs, nots clés et thénes.

Cet ensenble peut étre bien entendu enrichi. Extraire |’ensenble des
descripteurs est sans doute suffisant pour référencer un docunment sur Internet.
Mais il est intéressant d aller plus loin et de donner accés a des parties
précises du document. Chaque descripteur doit étre associé a un narqueur
tenporel qui donne accés directenent a |’'information. Cependant, |’ ensenble des
descripteurs appartenant a des niveaux de description différents, |leur

organi sation n'est pas linéaire dans le tenps : un nménme |ocuteur peut parler en
deux langues sur un néne segnent de parole, ou encore sur un segnment de parole
dans une |angue donnée, plusieurs |locuteurs peuvent intervenir. 1l faut donc
aussi étre capable de fournir une structuration de |’'information sur différents
ni veaux de représentation
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Le schénma suivant (Figure 1) résunme |’'ensenble des descripteurs qui seront

recherchés sur |a bande sonore dans |l e cadre de ce projet.

1.6.

»

| Parole || Musique || Parole |
| Francais | | Anglais |
| Locuteur 1 || Loc. 2 | | Loc. 3 || Loc. 4 |

Figure 1. Quel ques descripteurs sonores pouvant étre extraits d un docunent sonore.
Description des taches

T1 : Segmentation Parole/Musique

Objectifs :

Le but est de déterminer |les segnments Parole et Misique de |’ enregistrenent.
Ces informations constituent a la fois des descripteurs et sont des points
d’ ancrage pour |l a recherche d autres descripteurs.

Description des travaux :

Un docunent radi ophonique est le résultat d un mixage de différentes sources
sonores (parole, nusique, bruits). La comnbinaison de ces sources entre elles
est une réelle difficulté. Partant du constat que parole et nmnusique ne
partagent pas |le néne espace de représentation (formantique et harnoni que),
| i dée repose sur une nodélisation statistique différenciee afin d effectuer
une séparation de type Casse/Non Casse (Parole/Non Parole et Misique/ Non
Musi que). Cette approche est déja mise en oalvre et ce projet pernettra de |la
val i der sur une application a | arge spectre de contenu.

T2 : Détection de « sons clés »

Objectifs :

Le but est didentifier des « sons clés », et plus particuliérement ici les
jingles, qui sont des él énents structurants des docunents radi ophoni ques.

Description des travaux :

La détection de « sons clés », ou plus particuliérenent ici de jingles, se
fait dans les ménes conditions difficiles que |a reconnai ssance de nots clés
(anmbi ance bruitée,.). Deux approches seront explorées. La prem ére consiste a
mesurer la simlitude entre une ou plusieurs références de base du « son
clé » et I|e continuum sonore. La seconde approche est basée sur une
nodél i sation statistique : un nodele pour le « son clé » et un « npodele du
Monde ». La recherche se fait par maxi mum de vrai senbl ance.

T3 : Identification de la langue

Objectifs :

Le but est de détermner la ou les |angues présentes dans |e docunent. Cette
phase pernettra de sélectionner les outils et |es nbdéles appropriés pour |es
taches de détection de nots cl és et de themes.

Description des travaux :

L'identification d une |angue se fait a partir d une nopdélisation statistique
de celle-ci, reposant sur les propriétés phonotactiques, rythm ques
nmel odi ques, phonétiques et acoustiques de cette |langue. La grande diversité
des langues étudiées dans |le laboratoire DDL pernet d avoir une bonne
connai ssance des indices caractéristiques de chaque |angue. Pour une |angue
ne faisant pas partie de |'ensenble de référence de départ, le systene
retournera la réponse « |angue inconnue », et pourra éventuel | ement apprendre
un nouveau nodéele, en se basant sur les indices propres a cette nouvelle
| angue.

T4 : Information sur les locuteurs
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Objectifs :

Le but est double : segmenter |a bande sonore en locuteurs et identifier
certains |ocuteurs quand ceux-ci sont connus de |a base de données. Une
seconde étape pourra étre |’'apparienent de locuteurs entre des docunents
sonores différents préal abl ement segnmentés en | ocuteurs.

Description des travaux :

La segnmentation en locuteurs pernet de déterm ner tous |es changenents de
| ocuteurs dans les plages de parole, et d apparier tous |les segnents
appartenant a un néne locuteur. |l est possible aussi d identifier certains
| ocuteurs dans la nesure ou ils sont déja connus de |la base, et si on possede
pour ces locuteurs un nodéle statistique préalablenent appris. Cette tache
repose sur une nodélisation statistique de |'espace acoustique de chaque
| ocuteur, mamis pourra aussi intégrer des indices linguistiques qui ne sont
habi tuel | enent pas pris en conpte dans ce type de taches, come le rythne, la
mél odie, Ila phonotactique ou encore |'espace lexical propres a chaque
| ocut eur.

> T5 : Détection de mots-clés

Objectifs :

Le but est de détecter des nots clés sans s’ appuyer sur une transcription
conpl éte des segnents de parole.

Description des travaux :

La mse en oeuvre d un systenes de reconnaissnce grand vocabullaire est
cl assi quenent envi sagée pour une tahce de détection de nots clés. Cependant,
pour des inpératifs de tenps de claculs liés a |'application visée,
| " approche choisie est celle reposant sur une reconnai ssance flexible a base
de nodel es de Markov cachés ou |l e nodele du not clé est construit a partir de
| " ensenbl e des unités phonétiques qui conposent l|le « Mddéle du Mnde ».
L' évaluation d un tel systénme se fait en fonction du nonbre d’ om ssions et
d insertions de mots cl és.

> T6 : Extraction de thémes

Objectifs :
Le but est de déterminer quel est le thénme d un segnent de parole a partir
des nots cl és précédement dét ect és.

Description des travaux :

Pour plusieurs thénes préal ablement choisis, des nobts caractéristiques sont
automati quenent déternminés a partir de corpus d' apprentissage thénmatiques.
Puis, pour chaque théene, les nobts caractéristiques sont conparés aux nots
clés détectés au cours de la tache précédente. A |’'issue de cette
conparai son, un theme principal est détermné. Plusieurs thémes secondaires
peuvent égal ement étre proposés. Le choix des nots clés a rechercher et le
choi x des thémes possibles se fait bien sir de mani ére dépendante.

Projet CNRS STIC-SHS « Société de I’information » 5






2. Labase de données RAIVES

2.1. Introduction

Un des buts du projet RAIVES est de contribuer a la recherche d informations
et a |’'indexation de données audio circulant sur |le web. Dans un prenier tenps,
nous avons choisi de travailler sur des données radi ophoni ques non conpressées.
Pour cela, nous avons contacté RFlI (Radio France Internationale) afin d obtenir
des données de bonne qualité et qui présente une variété d' ém ssions inportantes
dans 19 langues. Le travail sur Iles données conpressées sera étudié
ul térieurenent dans |le projet.

2.2. Contenu de la base de données

RFI est une radio francaise inplantée en France et dans 18 autres pays, ce
qui nous pernet de collecter des programmes dans 19 | angues. La base de données
finale sera conposée de 10 heures de programmes pour chaque | angue soit un total

de 190 heures. Les 19 langues sont : Allenand, Anglais, Arabe, Bulgare,
Canbodgi en, Chinois, Créole, Espagnol, Francais, Laotien, Persan, Polonais,
Portugais (Afrique), Portugais (Brésil), Roumain, Russe, Tcheéque, Turc,

Vi etnani en. Nous avons défini la conmposition des programmes de facon a avoir
pour chaque |angue environ 3h00 d'interviews, 3h00 de programres nusicaux et
3h00 de bulletins d'information.

Afin de commencer a travailler en attendant |es réceptions des divers
programes, RFI nous a fourni 30h00 de progranmes divers en 4 |angues (7h00 par
[ angue). On y trouve :

- pour le francais : des énissions conportant des interviews de chanteurs ou
de groupes de nusique, des extraits nusicaux, des émissions de l|lecture de
définitions extraites de dictionnaires et des bulletins d'information.

- pour |"anglais, |’'espagnol et le portugais : des reportages conportant des
él énents nusi caux et des cours de francais.
Nous avons pour |’'instant réceptionné les enregistrements conmmandés pour |e
Francais, |’ Anglais et |’'Espagnol.

2.3. Etiquetage

L' éti quetage manuel d'une partie de la base de données est une étape
obligatoire pour la mse au point et la validation de nos algorithnes. Nous
avons défini une sous-base qui satisfait au mieux toutes |es demandes des
divers partenaires. S agissant d un travail extrénmenment |ong, cette sous base
est pour |’'instant relativenent restreinte. Le Tableau 1 nous donne un apercu du
contenu de cette sous base : les progranmes choisis sont trés différents en
ternme de |locuteurs, contenus nmnusicaux, style oral et surtout en ternme de
conditions d' enregistrenent et de bruit de fond. Elle représente au total
envi ron 3h30 d' éni ssi ons.

Pour les besoins de |’expérinmentation, nous avons utilisé une partie de la
base qui nous pour |’ apprentissage (programmes 1 a 7) des divers nodéles et
| "autre partiet pour tester nos néthodes (programe 8).

Dur ée Nonbr e Durée de la Durée de la
total e de nusi que parol e
| ocut eur
S

Pr ogr amme 23’ 03’ 6 23 00"’ 9’ 08"’
1 ,

Pr ogr amme 24’ 18’ 7 335" 19’ 18"’
2 ,

Pr ogr amme 23’ 45’ 6 23 00"’ 9’ 00"’
3 ,

Pr ogr amme 24’ 00’ 5 3'00"° 21' 00"’
4 ,

Pr ogr amme 23’ 33 8 21’ 37" 11" 17"
5 ,

Pr ogr amme 24’ 00’ 6 8 05"’ 21’ 15"
6 ,

Pr ogr amme 59’ 59’ 40 1'54"" 58" 10"’
7 ,

Pr ogr amme 23’ 50’ 11 2’ 50"’ 21’ 00’
8 ,

Tabl eau 1: Description de | a sous base d’ expérinentation.
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La sous-base a été manuel |l ement éti quetée en terne de
- parol e, nusique, nusique voix chantée,
- langue (anglais et francais pour |'instant)
- locuteurs,
- transcription orthographi que.

Le logiciel utilisé pour |'annotation manuelle est Transcriber’. Ce |ogiciel
permet d'annoter |e signal sur trois niveaux de description qui peuvent étre

définis suivant |'application. |l pernet de gérer des annotations fines comre
des événenent s qui peuvent apparaitre (appl audi ssenent s, rires,
respirations,...), de transcrire des dialogues qui se superposent, de définir de

facon précise les locuteurs,..

Afin d' harnmoniser |es annotations, nous avons défini un guide d'étiquetage
(Annexe 1).

2.4. Perspectives
Toutes les langues de notre base de données n'ont pas été fournies par RFl.
Il faut donc encore attendre des données qui doivent arriver durant |a seconde

année de ce projet.

L' annotati on manuelle du corpus doit étre étendue a au noins trois énissions
suppl énentaires. Nous envisageons a plus long terne un étiquetage seni-
aut omati que basé sur les outils que nous dével oppons.

' 'http://ww. etca. fr/ CTA gi p/ Projets/ Transcri ber/

Projet CNRS STIC-SHS « Société de I’information » 8
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3. Segmentation Parole/Musique

3.1. Introduction

Les segnents acoustiques sont de nature trés diverse de par |eur production
et leur enregistrenent : |’environnenent peut étre propre ou plus ou noins
bruité, la qualité de |’ enregistrement peut étre plus ou noins soignée et liée a
des él énents extérieurs (le canal téléphonique réduit la bande passante), la
nmusi que peut étre traditionnelle ou synthétique, |a présence de parole peut étre
observée en nonologue ou en dialogue, les situations sont plus ou noins
stressantes. De par cette nultitude de facteurs, |es segnents acoustiques sont
extrénmenent variés et les transitions peuvent étre rapides ou graduelles quel
gque soit le type de production ou d’ enregistrenent.

Pour tenir conpte de cette extréne variabilité, si aucune connai ssance forte
n' est donnée a priori, le signal acoustique doit subir un certain nonbre de pré-
traitements avant de pouvoir espérer extraire une quelconque information
pertinente. Ces pré-traitenments peuvent étre assinilés a |la recherche de niveaux
de description plus ou noins élénentaires : un niveau él énentaire peut étre la
sinpl e déconposition de |a bande sonore en ses conposantes de base que sont la
parole, la nusique et les bruits sémantiquenent significatifs. A un niveau noins

él énmentaire, il s'agira de rechercher des nots dans la parole ou d'identifier
des séquences de notes en mnusi que. _ _ . o _
Nous nous sommes donc en prenmer lieu intéressés a la distinction

Par ol e/ Musi que qui nous senble indispensable en anont de toute application
d’ indexation sonore. Elle pernmet en effet non seulenent de fournir une
i ndexation par son contenu parole ou nusique, nmis aussi de circonscrire une
zone de recherche plus précise pour toutes |les informations précédenment citées.
Parm |les néthodes de discrimnation Parole/ Misique classiquenent trouvées
dans la littérature, nonbre de chercheurs se sont intéressés aux différences
acoustiques qui peuvent exister entre ces deux types de sons. Les nethodes de
classification, quant a elles, restent plus classiques (Mdeles de Ml anges de
| oi s Gaussiennes, k plus proches voisins,.).
De part la nature nméne des signaux de nusique et de parole, |eur indexation ne
peut résulter de |'utilisation d outils conmruns. Nous proposons donc ici une
i ndexation Parol e/ Musi que basée sur une nodélisation différenci ée pour chacune
des conposantes parole et nusique. L approche est nise en awvre a partir de
Mbdel es de Ml anges de | oi s Gaussi ennes.

3.2. Méthodes

3.2.1. Le modele théorique

S agi ssant d’un contexte d'indexation, le but est de trouver |es conposantes
parole et nusique du docunment sonore de facon indépendante et donc non
concurrente. Il n'est donc pas question de chercher a discrimner |a parole de
la nusique, mais & les caractériser au meux de facon indépendante afin de faire
une séparation de type O asse/ NonCl asse (c' est-a-dire Parol e/ NonParole (notée
P/ NP) et Musi que/ NonMusi que (notée MNM).

Cl assi quenent, en discrinination, les classes que |'on cherche a séparer
partagent a la fois |le méne espace de représentation et |la méne nodélisation.
Dans la situation présente, les différences de production qui peuvent exister
entre parole et nusique se retrouvent tout naturellenment dans la nature des
signaux eux-nérmes : la parole se caractérise par une structure formantique,
tandis que |la nusique peut étre produite de nultiples maniéres et la définition
de la nusique est beaucoup plus difficile a donner. C est pourquoi, de nonbreux
chercheurs se limtent (lorsqu il s'agit d extraire cette conposante) a de la
nmusi que « instrunentale traditionnelle » dans |le sens ou elle est une
conposition de sons harnoni ques (de notes au sens cl assique).

Le but n'est plus uniquenment de trouver des paranetres qui pernettent de séparer
au meux ces classes, mais aussi de trouver des ensenbl es de représentations qu

caractérisent au meux chacune des classes. De nméne, il peut étre nécessaire de
nettre en oavre des nodélisations distinctes pour chacune des classes. La
nodél i sation différenciée est donc tout a fait adaptée a notre problenme ; elle
est basée sur le principe que les différentes classes peuvent étre nodélisées
séparénment afin de prendre en conpte leurs spécificités. Ainsi, chacune des
classes est définie par son espace de représentation et son ensenble de
nodél es.

1 classe = {Espace de représentation, Modele Classe, Modele Non Classe}

3.2.2. Description du systéme d'indexation

L’indexation de docunents sonores par le contenu est un problene de
reconnai ssance des fornmes. Quel que soit |e niveau de description étudié, il
s'ensuit que la nméthode d'extraction se déconpose en deux étapes principales
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une étape de paranetrisation (appelée ici prétraitenent acoustique) ou |’on
recherche les indicateurs discrimnants ou les caractéristiques les plus
pertinentes précéde |’ étape de décision (appel ée ici reconnai ssance) (Figure 2).
La déconposition en Parole et /ou Misique se faisant de facon disjointe et sur
| e nodeél e Classe/ Non Cl asse, deux systénes total ement distincts sont nécessaires
pour traiter chacune des deux classes. |ls sont suivis d un éventuel nodul e de
fusi on.

-
L |

-
Y modéle Clase ™
1 = 1
l\rmdsle Mon Classe
& -

=

clagsification

-

signal acoustique e fichier =on indexé
prétiaiternent e e lissage

acoustique viaizemblance

RECONNAISSANCE

Figure 2 : Schéma général du systéne d'indexation

e Prétraitement acoustique

Conpte tenu de la différence des espaces de représentation, le
prétrai tement acoustique doit étre différent suivant que |'on recherche la
Parole ou la Misique : il s'agit de définir |'espace courant des paranetres

associ és a chacune des classes. Pour la parole, le prétraitenent consiste en une
anal yse cepstrale selon une échelle Mel, effectuée sur des trames de 10nms. Au

total 18 paranetres sont utilisés : 8 MFCC, |’ énergie et |es dérivées associ ées.
Une soustraction cepstrale pernmet de réduire |'effet « canal ». Pour |a Misique,
une sinple analyse spectrale est effectuée sur ces nénmes trames. Ainsi, les
paranetres extraits sont les sorties de filtres et |'énergie (soit 29

paranetres), la répartition des filtres étant |inéaire par norceaux.

e Classification

A l'issue de | a phase de prétraitenment acoustique, |es vecteurs de paranetres
sont confrontés a chacun des nopdéles O asse et NonC asse (Figure 2). Nous avons
choisi de nodéliser la Classe et |la NonClasse par un nodele de nélange de lois
gaussi ennes. La classification par nelange de lois gaussiennes se fait par
cal cul du mexi nrum de vrai senbl ance pour chacun des npdél es O asse et Nond asse
A la suite de cette phase de classification, une phase d assenbl age pernet de
concat éner sous forme de segnents les tranes adjacentes ayant obtenu |le néne
index lors de la classification. Une fonction de lissage est nécessaire afin de
supprinmer |les segnents de taille négligeable.

e Lissage

Le but du lissage est d élimner les segnents non significatifs issus de
| "assenbl age. |l s’'effectue en deux phases successives
- un pré-lissage pernet d élimner les segnents de longueur inférieure a
20ns donc non significatifs autant pour |a parole que pour |a nusique.

- le second lissage est |ié a la tache d'indexation propre a notre
application qui consiste a repérer les zones inportantes (en taille) de
parole (resp. de nusique). Il s'agit donc ici de concaténer des segnments
adj acents issus du pré-lissage de facon a obtenir un seul segnent indexé
‘Parole’ (resp. ‘Misique’). Le Ilissage parameétrable est donc assez
grossier : de |'ordre de 400ns pour |la parole et de 2000ns pour la
nusi que.

e Apprentissage

La nodélisation est basée sur un nelange de |ois Gaussiennes (GW). Comme |le
montre la Figure 3 |’ apprentissage s’ effectue en deux tenps : initialisation et
optimsation. L'initialisation des npdéles est obtenue par Quantification
Vectorielle basée sur |’'algorithme de Lloyd. L'étape d' optinmisation des
paranetres est reéalisée par |'algorithne classique Expectation-Maxinzation
(EM. Aprés expérinmentation, |e nonbre de |ois gaussiennes dans |le nélange a été
fixé a 128 pour tous |es nodél es
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Modéle Parole

Etiquetage manue] {parcle) Patuméties i ndicés Patole
- - V() - EM ————————————
Affectation| . N
MECC Paranelies 1 hdices MonPatcle
e | VQ = EM ————————
Modale NonParole
Signal
—#=| Pré traitement
Bl Modéle Musique
R
. for- B —_—
Affectation| ¥Q EM

Paruméttes i ndicés WMuosique

B
-—

w VQ (w EM ————————»

Modéle NonMusique

Etiquetage manuel {musique)

Paraméres i ndicés Nonblusique

Figure 3 : L' apprenti ssage des GW
3.3. Evaluation

Les programmes 1 a 6 ont été utilisés pour |’apprentissage, fournissant une
durée totale de 2hl5 de nusique et de 1h30 de parole. Les tests ont été
effectués sur le progranme 8 dans un premer tenps. Ce progranme contient des
interviews enregistrées en environnement trés bruité et contient principal enent
de la parole (hommes et fenmmes) superposée avec différents types de nusique.

Ensuite un autre programe (progranme 9) a été testé : il s’agit d un progranme
en |langue espagnole (1h36 dont 1h00 de parole) contenant égalenent des
interviews et de la nmusique. Il est a noter qu' il est beaucoup noins bruité que

| e programe 8.

Les résultats obtenus pour les classifications P/NP et MNM sont reportés
dans |le Tableau 2 pour les 2 progranmes testés. L'évaluation de la
classification automatique se fait en conparant |’'étiquetage nmanuel et
|’indexation automatique. Pour cela la précision de la classification® est
cal cul ée selon la fornule :

Précision de la classification = (longueur

— |l ongueurs — |l ongueurs

Eij]US de test insertions

omissions I Ongueur S subs!i!u!ions) / ( | Ongueur corpus de test
Ensenbl e de test | Parol e | Musi que
Programme 8 84.4% | 77.2%
Programe 9 94% 91%

Tabl eau 2 : Taux d’indexation correcte en terne de précision de |la classification.

A |’ exanen des résultats, on observe différents types d erreurs

Pour la classification P/N on observe respectivenent 15.6% et 6% d’ erreurs sur
| es 2 programes.
Sur |’'ensenble des erreurs, 2% se produisent pour des segments de nusique
produite par des percussions qui sont classés comme des segnents de parole et
les 98% d' erreurs restantes concernent des segnents de parole classés comme des
segnents de non parole.
Ces dernieres erreurs sont :
a) pour 55.3% de |la parole se superpose a de |la nusique et du bruit,
b) pour 28% de | a parole pure,
c) pour 15.7% du rap ou la parole n' est pas détectée car nous avons
considéré que |'étiquetage du rap pouvait s'assimiler a de la parole. Cet
étiquetage est tres certainement a revoir.
d) pour 1% de la parole trés peu audible.

Pour la classification MNM on observe respectivenment 22.8% et 9% d erreurs sur
| es 2 programes.
Sur |"ensenble des erreurs, 1% se produisent pour des segnents de nusique
cl assés come des segnents de non rmusique et les 99% d erreurs restantes
concernent des segnents de non nusi que cl assés conme des segnents de nusi que.
Ces dernieéres erreurs sont :

e) pour 68%de la parole trés bruitée,

? Loi Toubon : Accuracy est traduit par précision de la classification
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f) pour 32% des segnents de parol e superposés avec de |a nusique trés peu
audible : il s'agit d erreurs dues a un nauvai s étiiquetage manuel

En fait, la plupart de ces erreurs sont dues a une nodélisation trop sinpliste.
En particulier, les segnents de chant a capella ont été utilisés pour apprendre
la classe NM Ce choix pernet d expliquer de nonbreuses erreurs du type e)
dans ce cas la les deux npdéles M et NM ne sont pas assez ‘disjoints’. Une
conclusion sinilaire est possible pour les classes P et NP. Les segnents de rap
ont été utilisés pour |’ apprentissage de la classe P : les erreurs de type a) et
b) peuvent s’'expliquer par ce choix. En fait ces erreurs étaient plus ou noins
prévisibles mais | e manque de données contenant du rap, de |la parole chantée sur
fond nusical et a capella nous a enpéchés de créer une nouvelle classe les
rassenbl ant .

3.4. Perspectives

Parnmi |es perspectives envisagées sur cette tache, nous pouvons distinguer
des perspectives a tres court terme et des perspectives a 1 an et plus.

A court terne, il est nécessaire

- étiqueter des données suppl énentaires en terme de parol e et musi que.

- faire de |’ adaptation pour nos nodél es de cl asses.
de facon a augnenter notre corpus d apprentissage, et de pouvoir se constituer
des nodél es plus robustes face aux différentes conditions de fonds sonores.

A échéance d'un an, les objectifs sont de définir un plus grand nonbre de
classes. En effet lors de |’'exanen des erreurs rencontrées en classification
parole (P) et nusique (M, nous avons conclu que beaucoup d' erreurs étaient dues
a une intersection non vide entre les classes parole et nusique. En particulier
les parties de rap conportent a la fois de la parole et de la nusique : ces
parties vont donc servir a la fois pour |'apprentissage de |la classe parole et
de la classe musique. Intuitivement on sent bien que ces segnents vont induire
des probl énes de nodélisation. Il en est de néne pour les segnents de parole
chant ée (sur fond nusical ou bien a capella).

Une prem ére perspective consiste a définir un plus grand nonbre de classes. S
le corpus de données nous le pernet, |'idéal serait de créer une classe
suppl énentaire pour le rap, une pour |a nusique superposée a du chant et pour le
chant a capell a.

Cependant, la création de ces classes va engendrer un nouveau problene Iié a la
fusion des index issus des différentes classifications. En effet, pour |'instant
les index Parole et Misique ne sont pas concurrents, en d autres ternmes, la
fusion des index consiste actuellenment a faire une concaténation des deux types
d'index (ce qui nous donne |es quatre conbinaisons suivantes : NP/NM NP/ M P/ NM
et PIM.

En créant de sous-classes au niveau de |la nusique conme nous |'envisageons, ces
sous-cl asses vont générer des index concurrents (M rap, mnusique chantée et a
capella) et la fusion de ces index consiste alors a faire un choix exclusif
entre ceux-ci. Cette derniére tache ne sera pas réalisée avant la troisiene
année du projet.
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4. Information sur les locuteurs

4.1. Introduction

On peut extraire de |'information sur les locuteurs a partir d un docunent
sonore de plusieurs facons différentes. On suppose évidemment que Ila
segnmentation parole/nusique a déja été faite, et que les zones de silence ont
égal enent été identifiées.

On peut alors faire du suivi de locuteur, ce qui consiste a rechercher dans |les
segnments de parole d un docunent sonore toutes |es plages qui ont été prononcées
par un |ocuteur donné. Dans ce cas, il est nécessaire d avoir déja un nodéle du
| ocuteur en question, ainsi qu un nodéle du nonde, c'est-a-dire un nodel e censé
représenter |’ ensenble de | a popul ation

Si aucune information sur des locuteurs n'est disponible, |la segnentation en
locuteurs fémnins, en locuteurs masculins et en locuteurs enfants est
envi sageabl e. Ceci permet d avoir des segnents plus honpbgenes, en vue de faire
notament de |la détection de nots clés en utilisant des nodél es plus appropriés
en fonction du type de voi x.

On peut aussi faire de la segnentation en locuteurs, c'est-a-dire détecter tous
|l es changenents de locuteurs et apparier entre eux tous l|les segments qui
correspondent a un néne locuteur. On est alors capable de donner toutes les
pl ages correspondant a ce | ocuteur

Fi nal ement, en supposant que nous disposons de |la segnentation en |ocuteurs de
pl usi eurs docunents sonores, on peut rechercher au sein de tous ces docunents
des locuteurs comuns. Ceci s'appelle |'apparienent de |ocuteurs.

Nous désignerons ces quatre taches respectivenent par suivi de |ocuteurs,
détection du genre, segnentation en locuteurs et apparienent entre |ocuteurs

Ces quatre taches seront traitées au sein du projet RAIVES. Elles seront d abord
éval uées sur des corpus de parol e radi ophoni que de trés bonne qualité, puis sur
des données radi ophoni ques telles qu'on peut |les trouver sur e Wb. Au cours de
cette prem ére année, nous avons ms au point un systene de suivi de |ocuteurs.
Nous avons égal ement commencé a dével opper un systénme de détection de genre et
un systene de segnentation en |ocuteurs.

4.2. Méthodes

Le suivi de locuteurs consiste a retrouver dans un docunment sonore toutes |les
pl ages qui ont été prononcées par un |ocuteur donné. Cette tache commence donc
par une phase d' apprentissage au cours de laquelle on apprend un nodele
statistique pour chaque |ocuteur dont on voudra ensuite faire le suivi. Cela
signifie en particulier que nous disposons de données d' apprentissage pour ces
locuteurs. |l faut également faire |’ apprentissage d un nodel e du nonde, qui est
un nodél e censé représenter |’'ensenble de |a population. En pratique, on utilise
des données provenant de plusieurs locuteurs fémnins, de plusieurs |ocuteurs
masculins et de plusieurs locuteurs enfants. On apprend un nodele statistique
avec |’ ensenbl e de ces données. Nous allons donc maintenant détailler |’'ensenble
des opérations qui pernettent d obtenir un nodéle statistique, que ce soit un
nodel e de locuteur ou |l e nmodél e du nbnde. Ce processus est décrit dans la Figure
4.

Parole d’un Vecteurs de paramétres Module de \
Strisati Modéle d

locuteur donne ——p{ Module de plaziametr 1Tat10n g modélisation odele de

(ou du monde) du signal de parole statistique

locuteur
(ou du monde)

Figure 4. Représentation nodulaire de | a phase d’ apprenti ssage d un systéne de suivi de
| ocut eurs.

e Paramétrisation du signal de parole

Comme le nmontre la Figure 5, |a phase de parangtrisation du signal de parole
consiste a transforner ce signal en une séquence de vecteurs de paranetres,
utilisée ensuite pour apprendre un nodéle statistique. Cest cette néne
paranétrisation qui sera appliquée au docunent sonore dans |equel on souhaite
rechercher des informations sur les |ocuteurs. Considérons donc un signal de
parole d une certaine durée, qui peut étre éventuellenent l|a concaténation de
pl usi eurs signaux entre eux. On applique a ce signal une anal yse cepstrale.
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Signal N X banc d vecteurs| transformée vecteurs
> fenétrage > pré-emphase > FFT > (| > :_ullc € > 20*Log > en >
de tltres spectraux cosinus cepstraux

parole

Figure 5 : Représentation nodul aire d une anal yse cepstrale a base de banc de filtres.

On obtient finalenment une séquence de vecteurs cepstraux représentant le

signal de parole dorigine. On rajoute a ces vecteurs leurs paranetres A,
c'est-a-dire une approximation de leurs dérivées prem éres. Les vecteurs de
paranetres seront donc finalenment constitués des coefficients cepstraux et des

coefficients A-cepstraux.

e Mbdélisation statistique

A partir des vecteurs de parametres, on effectue alors une nodélisation
statistique reposant sur un nodéele par mélange de Gaussiennes. Ce nodéle
consiste a nodéliser la distribution de probabilité des vecteurs de paranetres
par une somme pondérée de Gaussiennes. Ce nodele GW (pour Gaussian M xture
Model en anglais) est entiérenent caractérisé par |a donnée des poids du
mel ange, des noyennes et des natrices de covariance de chaque Gaussienne du
nmél ange. L' algorithme EM (Expectation-Maximzation) permet d' apprendre Iles
paranetres du nél ange de Gaussiennes a partir des données.

A |'issue de cette phase d apprentissage, on obtient donc un nodéle
statistique de type GW pour chaque |ocuteur dont on voudra faire ensuite le
suivi. On obtient égal ement un nodéel e GW représentant | e nonde.

e Suivi d un |ocuteur

La phase de suivi d un locuteur consiste a retrouver, dans un docunent
sonore, toutes |es plages prononcées par un |ocuteur donné. La Figure 6 présente
les différents nodul es mis en oeuvre.

On commence donc par paranétrer |’'ensenble du docunment sonore, ou tout au noins
les parties ayant éte identifiées préal ablenment comme contenant de |a parole.
Puis on calcule pour chaque trame de parole sa vraisenbl ance avec |e nodele du
| ocuteur et sa vraisenblance avec |e nodele du nonde. On calcule le logarithne
du rapport des vraisenblances. Afin de réduire |’'influence des fluctuations
| ocal es de ce score, on réalise ensuite un lissage par le calcul de |la noyenne
des scores sur quelques trames précédentes et quelques trames suivantes. Le
score d une tranme est donc en fait une noyenne des scores sur un bloc de tranes
autour de cette trame. Dans la pratique, on applique un fenétrage de type
Hammi ng sur le bloc de tranes de nmaniére a mnimser les effets de bord. On se
retrouve donc finalenment avec un score |lissé pour chaque trane de parole du
docunent sonore. Ce score est alors comparé a un seuil. Sil lui est supérieur
la trame est considérée comme ayant été prononcée par |e locuteur considéré
Pour finir, on applique un filtre médi an aux décisions trane a trane pour éviter
par exenple d avoir rejeté une trame alors que toutes |les trames voisines ont
ét é accept ées, ou vice versa.

Document sonore .. .
Module de paramétrisation vecteurs de paramétres

dans lequel on veut .
fuire le suivi —> du signal de parole

A

Calcul des scores

Lissage Segments o
Décision par trame » le locuteur est
Filtrage médian présent

Locuteur
dont on veut ———P>

faire le suivi

Modéle des
locuteurs

Modele du

monde

Figure 6 : Représentation nodul aire de | a phase de suivi d un |ocuteur.

4.3. Evaluation

Seul le systeme de suivi de locuteurs a pour |’'instant été évalué. Miis il
n"a pas encore été évalué sur |la base de données constituée dans |le cadre du
projet RAIVES. En effet, |es données étiquetées pour |’'instant ne pernmettent pas

d avoir plusieurs docunents ayant un nméne |ocuteur présent dans des conditions
propres, c'est-a-dire sans nusique comme fond sonore. Nous avons donc déci dé de
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tester le systénme sur une autre base de données dans un premer tenps. Nous
avons choi si un sous-ensenble de |la base de données HUB4. Cette base de données
présente en effet |"avantage d étre constituée égal enent de données
radi ophoni ques, en |angue anglaise, échantillonnées a 16 kHz, codées sur 16
bits, et entiérement étiquetées. Nous avons choisi un sous-ensenbl e constitué de
15 journaux tél évisés de 30 mnutes environ. Sept d entre eux ont été utilisés
pour |’ apprentissage des nodeles (un nodéle du nonde et trois nodeles de
| ocuteurs, une femre et deux hommes). Les huit autres ont été utilisés pour les
tests.

Les valeurs utilisées pour la paranétrisation sont |les suivantes : fenétres
de Hamming de 20 ns, décal ées de 10 ms, pré-enphase avec un coefficient de 0.95,
24 coefficients de banc de filtres répartis sur une échelle linéaire, 16
coefficients ceptraux (sans le premer), pas de soustraction cepstrale, des

coefficients A calculés sur 5 tranmes, et le rajout du A de la |log-énergie

Les GWbs sont constitués de 128 Gaussi ennes diagonales et |'algorithne EM a
été initialisé par un algorithme de quantification vectorielle (VQ. La taille
des blocs pour le lissage des scores est de 31 tranes. Et aucun filtre nédian
n"a été appliqué sur |es décisions pour |'instant.

Les résultats de cette expérience sont donnés sur la Figure 7 sous la forne
d’ une courbe DET. Cette courbe présente les variations d un type d erreur en
fonction d'un autre. Ici, nous avons |le taux de non détection (pourcentage des
trames non affectées au locuteur cible) en fonction du taux de fausse alarne
(pourcentage des tranes indlment affectées au locuteur cible). Ceci correspond a
| "ensenble des points de fonctionnenent du systéne pour toutes les valeurs
possi bl es du seui |

blocks31
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Figure 7 : Courbe DET pour |e systene de suivi de |ocuteurs.

Si on se place a |"EER, c'est-a-dire au point de la courbe pour |equel les
deux taux d'erreurs sont égaux, on obtient un tout petit peu plus de 10 %
d erreur.

4.4. Perspectives

Il y a plusieurs perspectives sur la tache de recherche d informations sur
I es locuteurs pour |a deuxi éne année du projet RAIVES. Tout d abord, le systene
actuel de suivi de locuteurs sera optimsé sur |le sous-ensenble de |a base de
données HUB4 choisi. En particulier, on fera varier plusieurs paranetres du
systeme afin de trouver la neilleure configuration possible. On testera
égalenment |e systéne sur |es données RAIVES, dont on aura réalisé quel ques
étiquetages suppl énentaires afin d avoir suffisament de données étiquetées en
| ocut eur pour cette tache. On continuera égal enent | e dével oppenent des systéenes
de détection de genre et de segnmentation en locuteurs, et on les testera aussi
sur | a base de données RAl VES.

Détection de genre : Dans le cas ou |’ on ne dispose pas de nodéles particuliers
de locuteurs, on peut néannoins extraire de |'information sur les locuteurs. La
prem ére étape consiste a détecter le genre, c'est-a-dire si le locuteur d une
pl age de parole est masculin, fénmnin, ou bien un enfant. La technique utilisée
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est sinlaire a celle utilisée pour le suivi de locuteurs. Mais cette fois-ci
on apprend un nodel e pour les locuteurs masculins, un nodéle pour les locuteurs
fém nins et un nodele pour les |locuteurs enfants. On cherchera al ors pour chaque
trane lequel de ces trois nodeéles donne la vraisenblance la plus forte, en
noyenne sur un bloc autour de la trane, et on attribuera a cette trane
| " étiquette correspondante. On utilise égalenent un filtrage nedi an pour |isser
| es décisions. Cette technique est en cours de dével oppenent.

Segmentation en locuteurs : Aprés avoir identifié les plages de parole
correspondant a des locuteurs masculins, fémnins et enfants, on souhaite
pouvoi r segnenter chacune de ces plages en locuteurs différents, et apparier
entre eux | es segnents correspondant a un méne |ocuteur. La segnentation se fait
a |'aide d un systene de détection de changenent de |ocuteur reposant sur une
approche BIC (Bayesian Information Criterion). L' apparienent entre |les segnments
se fait ensuite a |"aide d un algorithme de classification hiérarchique. Cette
approche est en cours de dével oppenent.

Apparienment entre |locuteurs : Finalenment, |’ apparienent entre | ocuteurs consiste
a apparier des locuteurs entre plusieurs docunments sonores préal abl enent
segrment és en locuteurs. Cette tache nécessite donc |a segnentation en |ocuteurs
de plusieurs docunments sonores, et permet de retrouver au sein de ces documents
sonores des |ocuteurs communs. Cette tache peut se faire égalenment a |’aide d’ un
algorithnme de classification hiérarchique. Cette tache ne sera pas reéalisée
avant la troisiéeme année du projet RAIVES.
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5. Deétection de mots-clés
5.1. Introduction

Les applications de type « Broadcast News » s'appuient sur une transcription
conpl éte du signal de parole [Gu99]. S agissant de |'indexation par |le contenu
et plus particuliérenment pour des applications de recherche sur le web, il n'est
pas nécessaire d' avoir une transcription conpléte du signal, mais seulenent de
repérer un ensenble de nbts qui correspondent a la recherche d'un utilisateur.
La détection de nots-clés consiste a repérer tenporellenent un ensenble plus ou
nmoi ns inportant de nots-cl és dans |le flux de parole.

Dans la littérature, les systemes considérés come donnant les neilleurs
résultats reposent sur des nodeles de Markov cachés [Ros90][WI91]. Deux
approches peuvent étre distinguées. L'approche la plus répandue, et aussi la
plus efficace, repose sur |'utilisation d un systéne de reconnai ssance grand
vocabul aire coupl € a une procédure de recherche des nots-cl és dans |a séquence
reconnue [ Wi 93][ Rah99].

Une autre approche utilise un « nbdéle du nonde », c'est-a-dire nodélise tout ce
qui n'est pas un not-clé [Man97]. [Kni94] donne un apercu intéressant des
di fférentes méthodes de « rescoring » qui peuvent étre appliquées dans le cadre
de cette approche. Une nodélisation phoném que senble donner de neilleurs
résultats qu' une nodélisation globale du not. Un des probl énes dans | a détection
de nots-clés est d avoir une indication correcte des frontieres. Partant du
constat que les nots-clés senblent étre particuliérenment accentués dans un
di scours, |'information prosodi que peut étre intéressante. [VWAnOl] présente un
systeme de détection de nots-clés basé sur un décodage acoustico-phonétique
(MWL) couplé a un réseau de neurones prosodique. [Jun97] présente une
nodi fication de |'algorithnme de Viterbi pour calculer des scores nornalisés
représentant |a correspondance des nmots-clés a différents endroits de |la phrase
; la décision est prise par seuillage. Cette méthode est mse en oeuvre dans un
nmodul e de post-traitenment de facon trés efficace [Fer01].

Si | ' approche "reconnai ssance grand vocabul aire" donne les neilleurs résultats,
elle reste dépendante de I|a tache et nécessite des bases de données
d' apprenti ssage inportantes. La méthode utilisant un « nodéle du nonde » pernet
quand a elle de pallier ces défauts. Elle donne des résultats intéressants dans
le cadre d'une nodélisation phoném que. Les systénes basés sur un décodage
acousti co-phonétique sont intéressants en terne d' indépendance vis-a-vis de la
tache et de la taille de |a base de donnée d' apprenti ssage.

Dans | e cadre du projet RAIVES, |’'approche choisie est celle reposant sur une
reconnai ssance fl exi ble a base de nodel es de Markov cachés.

5.2. Méthodes

Nous avons choisi de nmettre en oeuvre une néthode de détection des nmots clés
qui ne repose pas sur une transcription conpléte du signal, nais sur un décodage
phoném que basé sur un "nodél e du nonde"

La Figure 8 décrit de facon synthétique |e fonctionnenent du systene de
détection des nots clés

o un nodule d' apprentissage, pernet a la fois d' apprendre nos nodél es
phoném ques (corpus BREF) et de l|les adapter au corpus Raives a
partir de |'annotation nanuell e disponible.

o le nodule de détection de nots clés pernet de faire une auto-
adaptati on des npdéles aux phrases de test avant de procéder a la
détection des nots clés. Ne disposant pas de |'annotation manuelle
pour les fichiers de test, |'auto-adaptation est faite a partir d' un
nodul e de décodage acoustico-phonétique. Ce npodule se sert des
nodél es adapt és en phase d' apprenti ssage. La détection des nots clés
ne se base pas sur les résultats ne se nodule de DAP, nais

Chacun des nodules ms en oeuvre est décrit de facon détaillé dans les
par agr aphes qui suivent.
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Figure 8 : Synoptique du systéne de détection de nots clés

5.2.1. Prétraitement

Les fichiers sont segnentés en terme de Parol e/ Miusi que. Nous ne retenons que
|l es segnents contenant de l|la parole. Ces segnents peuvent éventuellenent
contenir de forts bruits de fond (nusique, bruits, conversations,...). Ces
segnents sont a |'heure actuelle obtenus a partir de |'annotation nmanuelle des
fichiers.

Nous avons choisi une paranétrisation de type cepstrale (Figure 5) :12 M-CC,
12 A MFCC, 12 AA MFCC en 6tant C,

Un progranme de détection du canal de transmission a été ms au point afin de
séparer la parole téléphonique de |la parole non téléphonique. Ainsi, nous ne
traitons que | es segnents de parol e non tél éphoni que

5.2.2. Modélisation

La nodélisation choisie est une nodélisation markovienne (H dden Markov
Mbdel ). Un phonéne est un nodéele HW indépendant du contexte a trois états.
Chaque état est un nelange de lois gaussiennes. Cette nodélisation a trois états
pernet de capturer les parties transitoires et stable du phonéne (Figure 9).

stable

0

transitoire transitoire

Figure 9 : nodél e phonémique a trois états

Le "nodéle du nonde" doit représenter |'ensenble des phonenes du corpus. Ce
nodel e du nonde peut étre soit un npdele de Markov a un état (assimlable a un

GW), conmmunénent appel é nodél e "poubelle" ; soit étre représenté par une boucle
de nodeéel es phonémi ques parm |les 32 constituant |e nodéle du nonde (31 phonénes
et une pause). Apres différentes expérinentations, nous avons choi si

d' i npl énenter |a seconde solution (Figure 10).
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m;
1 modéle m
n gaussiennes
ou
Modéle GO0
"poubelle” m;
Boucle de
mod¢les de
phonemes

Figure 10 : Deux représentati ons possi bl es du Mddel e du Monde.

Un not cl é est représenté par |a concaténation des nodel es de phonenes qui le
constituent. Nous prenons en conpte les variantes de prononciations définies
dans BDLEX et y ajoutons notre propre dictionnaire pour les nots inconnus de
BDLEX. Il n'y a donc pas besoin d apprentissage explicite des mots clés qui
nécessiterait un corpus d' apprentissage inportant. De plus cela pernmet de
construire de facon dynam que un nouveau not clé (Figure 11).

Modgéles
phonémiques

| T

callebasse

Figure 11 : Construction d' un not clé. Prise conpte des variantes de prononci ati ons.

Avec de telles représentations, |e probléne qui se pose en phase de détection
est que |'algorithme de décodage aura toujours tendance a privilégier le "nodele
du nmonde" au profit des npbdéles de nots clés. Nous avons donc introduit une
pondérati on qui est une fonction du nonbre de phonénes du not clé.

5.2.3. Apprentissage et Adaptation

Le corpus utilisé dans le cadre de Raives est un corpus pour |'instant
relativement restreint qui n'offre pas un volune de données suffisant pour
pouvoir envisager un apprentissage satisfai sant des nodél es. L' apprentissage des
nodél es se fait sur le corpus BREF80. Ce corpus est un corpus de 10 heures de
parol e | ue dans des conditions d' enregi strement propres.

Les conditions acoustiques d' apprentissage sont tres différentes de celles du
corpus RAIVES : parole spontanée, bruits de fond, nusique superposée,... Aussi,
nous avons ms en oeuvre une adaptation supervisée des nodeles par S MLR
[Lau02]. Cette nethode, basée sur une structure arborescente pernet d'estiner
les parametres des transformations quelque soit la quantité de données
di sponibles : plus il y aura de données, plus |"'arbre sera profond et plus les
gaussi ennes seront adaptées avec précision. Avec peu de données, nous aurons une
estimation plus globale des gaussiennes. L'adaptation se fait a partir des
nodel es appris sur BREF80, du fichier d adaptation aprés prétraitenment et de
| "annotation nmanuelle du fichier (Figure 8).

5.2.4. Détection des mots clés

Le corpus RAIVES contient des énissions diverses come des bulletins
d' i nformations (beaucoup de | ocut eurs natifs, bonnes condi tions
d' enregi strenent, élocution peu hésitante,...) mais aussi des énissions de type
interwiews et reportages (locuteurs non natifs, forts bruits de fond, nusique,
traduction sinultanée...). Il a donc été nécessaire de nettre en place une
adaptati on non supervisée aux conditions acoustiques du fichier de test. Cette
adaptation se fait par |la nméthode S-M.LR
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Dans | a phase de détection, |'annotation nmanuelle n'est pas disponible. Nous
réalisons une prem ére étape de décodage acoustico-phonétique (DAP) gréace au
not eur de reconnai sssance ESPERE [ Foh0O]. Les npdéles sont adaptés a partir de
| a transcription obtenue.

5.3. Evaluation

Avant d'évaluer la détection des nots clés, nous avons voulu évaluer |a
qualité de | a nodélisation phonétique.

5.3.1. Evaluation du DAP sur le corpus RAIVES

Nous avons évalué les performances du décodage acoustico phonétique dans
trois conditions différentes : sur BREF80, sur wun bulletin d'informations
(programme 7) et sur une émission 'Haute-Tension' (progranme 8). Les résultats
sont présentés dans |e tableau (Tableau 3) ci-dessous.

BREF80 I nformations | Haut e- Tensi on
Sans adaptation 70% 52. 3% 31%
Adapt ati on supervi sée (progranme - 55% 35%
2)
Adapt ati on non supervi sée - 57. 7% 38. 3%

Tableau 3 : Résultats de |'évaluation du DAP sur différents corpus et ém ssions
r adi ophoni ques.

L' étude de ces performances nous pernet d'évaluer |la pertinence de la mse en
pl ace des procédures d'adaptation. Les performances sur Bref80 sont de |'ordre
de 70% ce qui peut étre considéré come de bonnes perfonmances en DAP. La
dégradation des résultats est de 17.7% entre BREF80 et |e bulletin
dinformations et de 39% entre BREF80 et Haute-Tension. Ceci nontre bien la
difficulté inhérente a la nature des signaux que nous traitons dans |e corpus
RAIVES : il est donc indispensable denettre en place des procédures
d' adaptation. Si on analyse les résultats aprés adaptation (supervisée et non
supervi sée) nous avons un gain de 5,4%pour le bulletin d information et de 7,3%
pour |'ém ssion 'Haute-Tension'.

5.3.2. Evaluation du systéeme de détection de mots clés

Les nodeéles appris sur |la base de données BREF 80 ont été adaptés de facgon

supervi sée par S-MLR sur le progranmme 2 qui a été étiqueté nmanuel | enent.
Le fichier de test est un bulletin d information (programme 7). Ce programe
conmprend une grande diversité de locuteurs et trés peu de nusique. Nous avons
défini 20 ensenbles de nots clés définis autour d un not clé charniére : par
exenple, le not clé Amérique sera aussi associé aux nots anericain(s) et
anéricaine(s). 12 de ces nots clés appartiennent au fichier de test avec un
total de 92 occurences.

Nous présentons ci-dessous (Figure 12) les résultats pour deux types de
nodel es différents (32 et 128 gaussiennes). Les résultats sont représentés selon
le principe de la courbe ROC : pourcentage de détection correcte par nonbre de
fausses alarnmes par nots cl és et par heure de parole.

% détection

100 |

0 1 2 3 " 5 1 7 [ 9 w

fa/mots clés/h

Figure 12: Courbe ROC présentant les résultats de |la détection des nots clés : taux de
détection par fausse alarne/not clé et par heure

Les résultats obtenus sont satisfaisants et treés encourageants. Dans |l a tache
de détection de nots cl és nous obtenons environ 80% de bonne détection pour un
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nonbre de fausses alarnmes de 2 par not clé et par heure. Il est a noter que le
taux de reconnai ssance phoném que pour cette émission est de 57,7% L' approche
phoném que choisie est donc tout a fait appropriée pour faire de |la détection de
nots cl és.

Ceci nous | aisse penser que ce systene est déja suffisant pour envisager une
tache de détection de thenes.

Nous présentons ci-dessous la localisation du not-clé "Angricain". Le signal
tenporel est présenté dans la partie inférieure et |le spectrogranme dans |a
partie supérieure pour |la phrase "que |e président angericain devrait annoncer".
La détection du nmot clé Amérique est incluse dans le not anéricain qui
appartient au nénme ensenble de nots clés. La localisation du not clé dans le
flux de parole est trés précise.

garb Amerigue garb

Figure 13 : Exenple de détection d un not clé : recherche du nmot clé "Amérique" trouvé
sur | a séquence ameri cain.

Il est aussi a noter que ce systéne est tenps réel sur un PC classique, ce
qui inportant au vu de |'application visée.

5.4. Perspectives

Parnm | es perspectives envisagées sur cette téache, nous pouvons distinguer des
perspectives a trés court terme et des perspectives a 1 an.

Atreées court terme, il est nécessaire de :
- nesurer les frequences d' apparition des nots non outils. _
- nmesurer |'influence de |la | ongueur des nmots sur |eur détection.

A échéance d'un an, les objectifs sont de
- augnenter de facon inportante le nonbre de nots clés afin de juger de la
viabilité dun tel systéme par rapport a un systéne basé sur une
transcription conplete du signal.
- s'appuyer sur les résultats de segnentation automatique en |ocuteurs et
détection de parole/musique afin d autonatiser conpl éenent |a procédure.
- meux prendre en conpte les différentes conditions de fonds sonores
musi que, bruits, conversations. Nous pouvons par exenple envisager de nettre
en place des nethodes de séparation de source, de débruitage ou d' adaptation
plus fine des nodel es.
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6. Publications

Le projet RAIVES a donné lieu a trois publications durant cette prem ere année
de fonctionnenent.

6.1. Conférence invitée

[1] Ivan Magrin-Chagnolleau and Nathalie Parlangeau-Valleés, “Audio I|ndexing:
What Has Been Acconplished and The Road Ahead,” Proceedings of JCIS 2002,
pp. 911-914, Durham North Carolina, USA, March 2002 (Invited Paper).

6.2. Conférence internationale avec comité de lecture

[2] J. Pinquier, C. Sénac and R André-Cbrecht, "Speech and nusic classification
in audi o docunments", | CASSP' 2002, Ol ando, Floride, Mi 2002

6.3. Soumission a conférence internationale avec comité de lecture

[3]Jérbne Farinas, Dom nique Fohr, Irina Illina, lvan Magrin-Chagnolleau, Odile
Mella, Nathalie Parlangeau-Valles, Francois Pellegrino, Julien Pinquier,
Christine Sénac, and Kanel Smaili, “The RAIVES Project: Toward Audio
I ndexi ng on the Wb,” Submitted to | CASSP 2003.

[4] Nathal i e Parl angeau-Valleés, Jér6me Farinas, Dom nique Fohr, Irina Illina,

Ivan Magrin-Chagnolleau, Odile Mlla, Nathalie Parlangeau-Vallés, Julien
Pi nqui er, Jean-Luc Rouas and Christine Sénac, “Audio indexing on the web : a
prelimnary study of some descriptors”, Submtted to | CVE 03.
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7. Budget : dépenses pour la premiére année

Le Tableau 4 est un récapitulatif des dépenses engagées au titre de |'année

2002. Les dépenses sont ventilées par |aboratoire et catégorie. |l présente
égal enent | a bal ance budgétaire du projet pour cette prem eére année. L'excédent
actuel est en grande partie d0 au fait que nous n'avons pour |'instant engagé

aucune dépense concernant |a base de données. En effet, aucune convention n'a
encore eté signée avec RFlI. Ce tableau ne fait pas état de la dotation de la
deuxi ene année.

Dépenses Dot ati on Bal ance
M ssi ons Mat éri el d obal e
DDL 3596, 41 4573, 47
IRIT 3005, 62 2800
LORI A 1382, 57 3832,72
Tot al 7984, 60 11206, 19 30489 11298. 21

Tableau 4 : récapitulatif des dépenses ventil ées par |aboratoire et par catégorie.
Dot ati on et bal ance.

Projet CNRS STIC-SHS « Société de I’information » 25



RAI'VES : vers |’ extraction et |la structuration de docunents radi ophoni ques sur Internet

8. Travail accompli au cours de la premiére année

Nous rappel ons dans cette partie |’ensenble du travail accompli au cours de
| a prem ére année du projet RAIVES.

Base de données : Nous avons recueilli un ensenble de données radi ophoni ques
auprés de RFI (Radio France Internationale). Lorsque toutes |es données auront
été recues, nous aurons environ 10 heures de documents radi ophoni ques dans 18
| angues différentes, soit un total d environ 180 heures de données. Pour

|"instant, nous avons recu |l’'intégralité de la partie du corpus en francais, en
espagnol et en allemand. Les données continuent a arriver au fur et a nesure.
Eti quetage des données : Nous avons étiqueté pour |’'instant 8 progranmnes

radi ophoni ques différents en langue francaise, ce qui correspond a environ 5
heures de données. Ces données ont été étiquetées en fonction de |a présence ou
non de nmusique, en locuteurs, et en transcription orthographique, ce qui a
constitué un gros travail d étiquetage, mais nécessaire pour |’ évaluation des
nmét hodes dével oppées.

Segment ation parole/nusique : Un prenier systéeme de segmentation parole /
nusi que, reposant sur une nodélisation différenciée a base de nodeles par
nel anges de Gaussiennes, a été réalisé et évalué sur |a base de données RAl VES.

Information sur les locuteurs : Un premer systénme de suivi de locuteurs a
été réalisé en utilisant une paraneétrisation de type cepstrale du signal de
parol e et une nodélisation statistique par mélange de Gaussi ennes. Ce systéne a
pour |’'instant été évalué sur un sous-ensenble de |la base de données HUB4, en
attendant de pouvoir étre éval ué sur |es données RAI VES.

Détection de nots clés : Un premier systéeme de détection de nots clés a été
réalisé. Les résultats actuels ont été évalués sur une petite partie du corpus
RAIVES. Ils sont tres encourageants et pernettent d'envisager une tache de
détection de thénmes sans probl énes
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9.1.

9.2.

9.3.

9.4.

9.5.

9.6.

9.7.

Liste des taches a accomplir pour I'année 2003
Segmentation Parole/Musique

1. étiqueter des données suppl énentaires en terme de parole et nusique ;
2. faire de |’ adaptation pour |es npdeles de classes ;

3. définir un plus grand nonbre de cl asses ;

4. fusion des déci sions.

Information sur les locuteurs

loptimser le systene de suivi ;

faire tourner | e systéne de suivi sur |es données RAIVES ;

tester |le détecteur de genre sur HUB4 et RAIVES ;

nmse au point du systéme de segnentation en locuteurs et test sur HUB4 et
RAI VES.

gwNE

Détection de mots clés

anméliorer |'adaptation aux données ;

augnenter |le nonbre de nots clés pour tester la fiabilité et
["utilisabilité d un tel systene ;

s' appuyer sur les résultats de segnentation autonatique en |ocuteurs et
détection de parol e/ nusi que afin d' autonmati ser conpl étenent |a procédure ;
meux prendre en conpte les différentes conditions de fonds sonores
nmusi que, bruits, conversations. Nous pouvons par exenple envisager de
nettre en place des méthodes de séparation de sources, de débruitage ou
d' adaptation plus fine des nodéeles en utilisant les résultats de la
segnment ati on parol e/ nusi que et de |a segnentation du | ocuteur ;

5. anorcer une réflexion commune avec |a tache de détection de thene.

W NE

Identification de la langue

1. appliquer un systéeme conplet sur |es données RAIVES : décodage acousti co-
phonéti que, nmultigrames et pseudo-syll abes ;
2. gérer |es changenents de | angue dans |le flux de parole.

Détection de themes

Une étude sera nenée a partir des résultats du nodule de détection des nots
cl és.

Détection de sons clés

Une étude prospective sera nenée sur cette tache.

Ingénierie

Des stt agiaires seront enployés pour faire de l'ingénierie dans |le cadre du
proje

1. intégration des trois nodul es et test sur des fichiers tests.
2. réalisation d un prototype de dénonstration
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ANNEXE 1

Petit guide de |"'annotation sous Transcri ber

1. Information sur le locuteur (procédure en cours de
r évi si on)
2. Transcri ption orthographi que

3. Annot ati on Par ol e/ Musi que
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1. Annot ati on des | ocuteurs

Création d' un |ocuteur _ _ _
Ajouter |'informati on conmunication tél éphonique sur la fenétre | ocuteur
Ajouter |'information relative au sexe.

2. Transcription orthograhique

La transcription orthographique se fait sur la ligne verte. Sur cette ligne
apparaitront aussi un ensenbl e d' événenents not abl es.

Important : s'il y a un doute sur un not, une expression, il faut ['isoler en le
mettant sur une nouvelle ligne, cela évite de perdre une partie de parole trop
i mportante.

a) Reégles de transcription orthographi que
Les paroles doivent étre transcrites en suivant ce qui est exactenent prononcé,
méne si c'est une faute de francais. Par exenple, le locuteur dit "y'a pas", on
transcrit "y a pas".

Acronynes. Les acronynes épellés comme SNCF devront étre notés S NCF. Les
autres sigles, comme FNAC par exenple s'écriront en mgjuscul e.

Al l ongenents de syllabe finale. Terniner le not par $. Ex: Théophile$

Chiffres et les nonbres doivent étre écrits en toutes lettres. Ex : un, quatre-
vi ngt deux francs cinquante, trente quatre, cing mllions,..

Interjections sont a transcrire. Ex : euh, hum ah, oh, ouh..

Mbt coupé, pas termné. Transcrire ce qui a été prononcé en term nant par une *.

Ex : si capital est coupé a la derniére syllabe, on transcrit capi*.
Néol ogi sme. Transcrire phonétiquenent et terminer par *. Ex : keuf rissaillezer

Nons propres doivent étre noté avec la prenméere lettre en nmmjuscule. Ex:
Théophi |l e

Ot hographe incertaine donner une transcription phonétique probable et terniner
le not par *. Ex : Aouakoundé*.

Reprises. Transcrire ce qui est prononcé. Ex : cent trente non cent quarante.
Ponctuation. Ne pas nettre de virguel, point virgules, point,...
Maj uscul es. Les mmj uscul es sont a conserver uni quenent pour |es nons propres et
un point de rupture ou une nouvell es phrse ne notivent pas une ngjuscul e.

b) Les événenents
Il existe plusieurs catégories d'événements (Figure 14 : Ensenble des types
d' événenents di sponi bles). Ces catégories sont : bruit, prononciation, |exique

et langue. La cateégorie "comment" ne servira pas dans |e cadre de |'application
Bi en penser a noter les silences, pauses, respirations qui sont des événenments.

Projet CNRS STIC-SHS « Société de I’information » 29



RAI VES :

vers

| "extraction et

la structuration de docunents radi ophoni ques sur

I nt er net

Transcriber 1.4.2 1 [=]

Eile Edit 3Signal Segmentation Options  Help

-
speskert? " Pranounce
’ ) ) & Noise
Sophie Janin et Seydeu Zombra bonjour Type: T Lesical
€ Comment
[hor speaker] " Languags

Description: IE [b] bruit indéterming —
speakerd

/BMe la championns,

Feriel Fatma et Seguir

speaker2

en a le tempérament,

(% Instantaneous event € Apply to previous word

Exent (" Start of event " Apply to nest word

€ Endof event

pour ¢qui ses parents ont tracé et balisé le chemin

" Apply to selsction

Cancel

des allures et la

c'est une algérienne bon teint de 15 a
tennis de haut niveau

en accord avec le pere, la mére émigre aux états -unis avec sa fille

et l'inscrit trés tét dans le centre d'entrainement dirigé par lTancien

LRI
g

03-16khz-mono

[b]de la championne,

T
1:7.0 1:7.2 1:7.4 1:7.6 1:7.8

Cursor @ 01:06.907

Fi gure 14

IFaNSCrDer 1.4.2

File Edit Signal Ssgmentstion Options Hslp

Ensenbl e des types d' événenments di sponi bl es

spekertt2
pi7
1)

euh surtout pour des parents dont le pére de M:

Desciiption,

La plupart des étiquettes

diraiz la compétence sur ls terrain ;l parl ent dI el | es- rrérre .
& Nase ¢ Ponource Si des événenments sont
T e super posés a de la
® loicee par ol e, transcrire | a

]

E b brut indterming  — I

parol e sur la méme |igne.

&tre pratiquant euh de ;

de tennis donc qui a gui

[sil] silence, pause
[sill silence, pause:
[r] respiration, expirations, inspirations, souffles

Ent " Apply o previous word

" Apply to nest word

euh Ayebo

spealeri#s

[no speaker]

cpeskerts |

oul moli je pense que cT¢

[t=] tows, raclement, eternuement, bruits bouche & gorge, reniflement. ..
[rire] rires

[sif] sifflement du lacukeur

[conv] conversations de fond

 Apply to selection

Cancel

v b bruit indéterming
[appl] applaudissements
[pap] Froissement de papiers
[shh] souffle Electrique
[mic] bruits micra

[iing] jingles
[top] top de début d'émission, annonce de Iheure. ..

LKL
K 1

[ =

Ul

5:29.2

T
5:29.4 5:29.6 5:29.6 5:30.0
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Transcriber 112 el ([ pi ] parol e
Fie Edit Sgnal Segmentation Options Help inintelli g| bl e on ne
- sait vrai nent que
woberz| .  Nofe © foee transcrire. ..
Sophie Janin et Seydou Zombra bonjeour Type: @  Lesical
Comment
— © ouoe [chu]  voix  chuchot ée.

e = Intelligible, mais niveau
sonore vrai ment bas.

speakerf2
[pidininteligible

+ﬁ7r'oﬂ-']de la championr [chu]vix chuchotés

et % Apply to previous word

Feriel Fatma et Segul [hes]hésitations aver alangement ou répétition de sylabe " Apply o neit word L . .
B [hes] hésitations. Soit
speakerti2 [rap] parcles de rappeurs Loz oz
Lot une syl | abe répeét ee
en a le tempérament, des allures et ] Cancel y . p
. o . ( mamaman) soi t une
cTest une algérienne bon teint de 18 =3 S, .
temmis @ bent mivoen syllabe allongée en fin
pour gui =es parsnts ont tracé et balisé le chemin de n‘Dt .
en accord avec le péres, la mére émigre aux états -unis avec sa fille
et l'inscrit trés tét dans le centre d'entrainement dirigé par l'ancien
o R B - [ rap] par ol es de
%
I 03.16khz mono rappeurs.
“ i _.l‘n]..\...:m

+pron=]de la championne,

T
i:7.0 1:7.2 1:7.4 1:7.8 1:7.8

I x| |Isoler e nmot inconnu ou
Eile Edit Signal Segmentation Options Help I or t h Og r ap h | é
dirais la compétence sur le terrain il
speakerti2 o " Pronounce
p Type: @ Lewical
il £ Comment
= Language

7 g

euh surtout pour des parents dont le pére Description: ather =i
7

&tre pratiquant suh de [BJ

[#] erthographe incertaine
* Instantaneous ev .. "
[*~] mok inconnu
; . ; : Edtent: Startof event  Apply to next ward
de tennis donc qui a qui a certainement sz
" End of event € Apply to selection
euh Avebo

speakertd Cancel

oul mol je pense gue c'est

[ho speaker)

cpeskerts | -

ﬁlﬁl_l_lllﬁl _iJ [I371Ek:1“z‘r‘:|:|‘|:snn.wav
Al 1

=]

L

In

T
5:29.2 5:29.4 5:29.6 5:29.8 5:30.0
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[soler Te not ou la
Flle Edit Sional Segmentstion Options Help hr ase en | angue
dirais la compétence sur le terrain ;I gt ran ér e g
@ P 9 :
speakeii2 © Moiss
” Type: © Lesical
pid " Comment A
* | anguage
I | |
euh surtout pour des parents dont le pére Description: E other =
i Arabi
&1 Py —
at t1 & h 4
SRS Premieummne el ° & Extent. " Statof event Chinsse nest word
de tennis donc qui a qui a certainement sz Czech
" End of event Danish selection
euh Avebo
Dutch
speakerttd English ﬂ
oul mel Jje pense gue c'est Finnizh
J ¥ & French
[no speaker] German
— Greek.
Hebrew
speakertts | Hindi =l
— Hungarian
= oto.irs
ﬂﬂJJﬂﬂ -EJ 03-16khz-mono.wav ?:Q::ESE
1] ] Karean j{\ ﬂﬂ"":"lll
Latin
Morwegian
1.& “ “ “l Persian '
b Palish
Portuguese
Romanian
Russian
Spanish
Swedish
Turkish

3.

Annot ati on Musi que/ NonMusi que

a) Ensenbl e des catégories

Cat egori e - |Signification Exenpl e sonore
Eti quette
M nusi que Tous I es styl es de
nmusi que i nstrunmental e
VC Vol X Chant a capella, sans
chant ée nmusi que
MC nmusi que Chant avec nusique en
& fond
VOi X
chant ée
NM non musi que [Tout ce qui n'est pas
| ' une des cat égori es
pr écédent es.
Ex parol e, cris,
bruits isolés...
Tableau 5 : tabl eau des catégories concernant |'annotation Misique/ Non Misi que.

b ) Annotation

L' annotati on de |la nusique se fait sur

SECTI ONS

Pr éanbul e i nportant

Il faut recréer
transcription.
Pour cela, il faut

| " ensenbl e des

la ligne rouge

cat égories |orsque

|*on ouvre

c'est-a-dire la |ligne des

une nouvelle
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la structuration de docunents radi ophoni ques sur

I nt er net

Eile Edit Signal

Transcriber 1.4.2

Fle Edt Signal Segmentation Options Help

[no speaker)

4 |
repoit

Edit section atl

Edit turn attributes...

Help.
Move to...
Insert breakpoint Return
Insert background
Create turn... Chrl-t
Create section... Chrl-g

Mave breskpoint
Delete breakpoint

Shift-BackSpace

£+ report
-

Type: fillex

 notrans

Edit section attributes [=]

repoit

" no topic

=

Mew topic | badify topic |

Topic: IM

betey| e

Jﬁiﬂjjﬂﬁi il

03-16khz-mono.wav

03-16khz-mono.wav

|
W] o]
T

11:52.4

11:52.6

11:52.8

11:52.4%

11:52.6 11:52.8

T
11:53.0

1- Choisir

e menu segnentation;edit

section attri butes.

2- Créer chacune des catégories
- avec |'étiquette correspondante

- et dans |'ordre présenté dans
| e Tabl eau 5.
Ceci est inportant afin de faciliter la
cohér ence entre | es di fférentes
transcriptions.
Procédure d' annotation
1- Insérer un point de rupture (return ou segnentation;insert
breakpoint), sans cela il est inpossible de créer une section.
2- Créer la section
Transcriber 1.4.2 [_[O]
Eile Edt Signal e Wl Options  Help
T Moveto.. 4 . -
Insert breakpoint Return %I
[no speaker] Insert background
Create turn... Ctrl-t
C report - b
Edit turn attributes...
[no speaker] | Edit section attributes. ..
I Move breakpaink
Delete breakpoint Shift-BackSpace
W le.
MﬂJJﬁﬁl -EJ D3-1B::zgr§;nmu.wav
[7; 1 | R
T
11:52.8 11:53.0 11:53.2 11:55.4 11:55.6
Cursor : 11:52 768

> Créer |a section.

nmenu segnentation;create section

3- Affecter une catégorie

a la section.
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ST e [{Edit turn attributes ______________________________________________F|
T et I 1 = I Overdapping speech
=
o speabel =
Tree: ™
. Create speaker Madity speaker = nospeaker
T rentians 4' 4'
regt M. I

o lopk: I B
i
Flocrnt logm:s

L I spaliing checked ™ global name

T
i
)
z
| T

 — | =

LIRS CIE s 03.16khz-mona.wav Mods: —i|  Fideln: —i|  chennet =
jJ—l.

-
| I 03-16khz-mono.wav

T T T
11:58 12100 12:08 12:10 12118 1220

Curgor ; 11.52.241

» Ne pas changer le type, toujours » Cliquer sur ok sans rien
| ai sser le type report. nmodi fi er

» Choisir la section: M NM VC, WC
» Valider par return

Transcriber 1.4.2
Fle Edt Sional Segmentation Qptions Help

no speaker]

repart - N
report - M
(o speaker]

repatt - YT
o speaker)

)«l «l EE' | »lﬁl _iJ 03-16khz-mono.wav
[

NC
(no speaker)

11:55
Cursor : 11:52.241

> Voici le résultat

En cas d'erreur

Que ce soit une erreur de catégorie ou alors une erreur dans la création de la
section, on peut suivre |la démarche suivante
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RAI'VES : vers |’ extraction et |la structuration de docunents radi ophoni ques sur Internet
Transcriber 1.4.2 [_ O] x]
File Edit Signal Segmentation Options Help
Eait section attributes ———— | p—— =
@ report
Type: © filler
© nontrans
' notopic uvc —
WC
=
Mew topic Madify topic
I
Destroy Cancel N
ﬁlﬁl_l_lilﬁl _iJ 0371ﬁ::ze:ﬁ;nmn.wav
u A
]
T
0.z 0.4 0.6 0.8
Cursor: 0.0
» Cliquer sur la section
- Soit on peut changer de catégorie. _ _
- Soit on peut détruire la section. Il peut étre utile ensuite de

détrui re aussi

|l e point de rupture (segnentation;del ete breakpoint).

Transcription en format transcriber

<?xm version="1.0" encodi ng="1S0O 8859- 1" ?>

<I DOCTYPE Trans SYSTEM "trans-13.dtd">

<Trans scri be="(unknown)" audi o_fil ename="03-
16khz-nono" version="1" versi on_date="020614">
<Topi cs>

<Topic id="tol" desc="NM'/>
<Topic id="to2" desc="M/>
<Topic id="to3" desc="VC'/>
<Topic id="to4" desc="MWC'/>
</ Topi cs>

<Epi sode>

<Section type="report"
endTi ne="702. 502" topic="tol">
<Turn startTi me="0" endTi me="702. 502" >
<Sync time="0"/>

start Ti me="0"

</ Tur n>
</ Secti on>
<Section
start Ti ne="702. 502"
<Turn startTi me="702. 502"
<Sync time="702.502"/>

type="report"”
endTi ne="712. 241" >
endTi me="712. 241" >

topi c="to2"

</ Tur n>
</ Secti on>
<Section
start Ti me="712. 241"
<Turn startTi me="712. 241"
<Sync tinme="712.241"/>

type="report" topi c="to3"
endTi ne="1432. 0933125" >
endTi me="1432. 0933125" >

</ Tur n>
</ Secti on>
</ Epi sode>
</ Tr ans>

Ensenbl e des cat égori es
Transcri ber prend des
not ati ons.

tol = NM

conventions

Description de la l1lére section

Le format est différent pour
premeéere section. La catégorie
trouve apres |es marqueurs tenporels.

Description d' une section

de

| a

Cas particulier du Rap

Je | ai sse néannpins cette

Pour e rap, nous n'avons pas transcrit |les paroles..

partie.

Etant donné que |'on ne peut réellenent considérer le rap conme de la voiXx
chantée, il faut wun traitement particulier. Les paroles sont général enent
acconpagnées de nusique, mais pas toujours. |l faut donc pouvoir donner

|"information rap en dehors de |'étiquetage de la Iigne nusicale.

Le choix se porte sur un événenent

ort hogr aphi que.

[rap]

sera suivi de

qui

la transcription
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Cel a donnera |l e résultat suivant

Transcriber 1.4.2 M=

Eile Edit Signal Segmentation Options Help
repart - M =
[hor speaker]

[bran-'rap] les beurs avec les beurs

o essail.trs
ﬁlil_l_lilﬁl .lJ 03-16khz-mono.wav
= ] o |
[pron=rap] les beurs avec les beurs
T
4:1.8 4:2.0 4:2.2 4:2.4 4:2.86
Cursor : 04:02.401

> Insérer un événenent de type isolated noise : edit;insert event
i sol ated noi se

Choi sir un événenment de type prononciation
Choisir [rap]

Mettre la transcription orthographi que

YV V VYV V

Les lignes vides signifient que c'est de |a nusique seule.
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