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Résumé

La multiplication de Documents Audio-Visuels nécessite
des outils de recherche et de navigation pour faire face a
la profusion de ceux-ci. Dans cet article nous présentons
CYNDI, notre moteur d’indexation de la bande sonore de
programmes audiovisuels que nous avons réalisé dans le
cadre du projet RNRT CYRANO. Notre moteur
d’indexation CYNDI s’appuie sur une segmentation
automatique de la bande sonore en musique ou parole,
puis pour les segments de parole une technique de
segmentation en « phrases » qui permet de faciliter la
navigation dans un document audiovisuel tout en
diminuant le taux d’erreur d’'un moteur de transcription
automatique. Notre technique de segmentation en phrases
a partir d’'un segment de parole est basée sur des
statistiques de la taille normale d’une phrase. La
détection de bordures de phrases est basée sur un
seuillage automatique des valeurs de la distance de
KullBack-Leibler. Les segments de musique sont indexés
par CYNDI d’une maniére a permettre une recherche par
similarité.

Mots clefs

Indexation audio, MPEG?7, indexation par le contenu,
Acces intelligent aux vidéos.

1 Introduction

Le projet RNRT CYRANO est un projet associant France
Télécom R&D et 'INRIA pour un acces coopératif et
personnalisé de documents multimédias sur les grands
réseaux. L objectif du projet est de développer des outils
pour faire face a la profusion de documents multimédias.

Dans le cadre du projet Cyrano, nous avons travaillé sur
I’indexation par le contenu de programmes audiovisuels
que sont par exemple les journaux télévisées, les meetings
et les documentaires. Il s’agit de créer ou générer
automatiquement des index sémantiques facilitant la
navigation et la recherche au sein d’un programme

audiovisuel. Dans ce papier, nous nous intéressons a
I’indexation sémantique de la bande sonore qui est
associée a tout programme audiovisuel. L’objectif ici est
la création automatique d’un index capturant le découpage
d’une bande sonore en des segments de parole ou de
musique. Puis pour les segments de parole la structure de
« phrase » et enfin des mots clés résumant le contenu de
chaque «phrase ». Les segments de musique sont ensuite
indexés par le contenu afin de permettre une recherche par
similarité de ces segments.

Dans nos travaux, la génération de mots clés fait appel a
un moteur de Reconnaissance Automatique de la Parole
(RAP), en occurrence ViaVoice d’IBM. Nos
expérimentations montrent qu’une application brute d’un
RAP sur un flux sonore en continu conduit a une
diminution sensible du taux de reconnaissance du fait de
la discontinuité linguistique entre les phrases ou
paragraphes. Une étape préalable de la segmentation de la
bande sonore en des segments homogenes et de taille
acceptable est donc indispensable, d’autant plus qu’une
telle segmentation permet une navigation intelligente pour
faire des sauts de paragraphe.

CYNDI utilise une nouvelle technique pour I’indexation
par le contenu de la musique basée sur I’utilisation de la
distance de Kullback Leibler. La taille de I’index est de
160 Octets par seconde de musique, permettant donc une
indexation compacte.

Dans cet article nous décrivons d’abord 1’architecture de
I'indexeur CYNDI (CyraNo InDexeur), puis notre
technique de segmentation de la bande sonore en phrases
basée sur un seuillage automatique, et enfin I’indexation
par le contenu de la musique et des effets spéciaux sera
décrite.

2 L’architecture de CYNDI

Comme [I’illustre la Figure 1, notre indexeur CYNDI
comporte les composantes suivantes :



1. Un module de démultiplexage qui sépare le
signal sonore d’un programme audiovisuel a

I’entrée ;

2. Un module de segmentation en parole ou
musique en temps réel avec un délai de 15

secondes ;

3. Un module d’indexation/segmentation de la

parole ;

4. Un module d’indexation par le contenu des
segments de musique ;
5.  Un module de génération des fichiers MPEG7

Vidéo

Extraction
Audio

Classification

Parole/Non-
Parole
\ ‘ \
Indexation Indexation
Parole/ Musique/
Segmentation Segmentation
en Phrase Musique
| ‘ |
fichier MPEG7

Figure 1 Architecture générale du moteur CYNDI

Dans la suite, nous détaillons les modules 3 et 4, dans la
mesure ou la segmentation de parole ou de musique d’une
bande sonore a déja fait 1’objet de publications antérieures

[11].

3 Classification en musique parole

Rappelons que notre moteur d’indexation CYNDI a pour
objectif I’indexation automatique en temps réel des flux
audio-visuels, tout en permettant un acces ultérieur par le
contenu en se basant sur les index générés. Généralement
la bande sonore des flux audio-visuels contient des
segments de parole, des segments de musique ou effets
spéciaux (incluant le bruit) et des segments mixtes
contenant plusieurs classes a la fois. Naturellement, les
segments de parole doivent étre indexés par le texte
transcrit de la parole. Contrairement a la parole, la
musique et les effets spéciaux ne peuvent pas é&tre
efficacement transcrits en une représentation standardisée,
méme que la transcription automatique de musique ou la
reconnaissance des instruments fait 1’objet d’un sujet
ouvert de recherche. Nous proposons dans notre systeme
une indexation permettant la recherche par requéte-
exemple du contenu non-parole sans passer par une
représentation symbolique.

Clairement une classification du signal sonore en
parole/non-parole est cruciale avant 1’application d’une
méthode ou d’une autre pour I’indexation. Pour cela nous
avons développé une technique de classification du signal
sonore en des classes sonores [11]. CYNDI utilise cette
technique pour la classification du signal sonore en
parole/non-parole avant d’appliquer I’indexation.

4 Indexation de la parole

4.1. SEGMENTATION EN PARAGRAPHES PAR UN
SEUILLAGE DYNAMIQUE

La segmentation d’une bande de parole en des phrases ou
paragraphes poursuit deux objectifs : d’une part elle crée
une structure permettant une navigation intelligente et
rapide dans un document audiovisuel, et d’autre part elle
permet d’améliorer le taux de reconnaissance d’un RAP.
L’approche métrique de segmentation du son a été
largement utilisée[1][2][3]. Cette approche consiste a
extraire des parametres du signal sonore dans des fenétres
temporelles glissantes, puis de définir une distance ou
mesure de similarité entre les parametres de deux fenétres
consécutives, une fois cette distance dépasse un certain
seuil, une bordure de segment est détectée. L’ inconvénient
de ces approches est la nécessité de choisir a priori une
valeur du seuil qui ne sera pas forcément adaptée aux
différents types de documents.

Le critere d’information Bayésienne (BIC Bayesian
Information Criteria) a été utilisé par [5][7][9]. Cette
approche consiste a chercher les points du signal qui sont
le plus probablement des points de changement de



caractéristique acoustique, tel que changement de
locuteur, ou de canal.

Une approche utilisable encore est de faire une
segmentation suivant une taille fixe de segment, comme
dans [4].

Nous adoptons dans notre systeme 1’approche métrique en
utilisant la distance de KullBak-Leibler comme mesure de
similarit¢ entre deux fenétres consécutives du signal
sonore. Cependant, nous proposons une méthode de calcul
automatique du seuil.

Comme nous I’avons signalé, I’'inconvénient majeur d’une
telle approche est I’utilisation d’une valeur de seuil fixée
une fois pour toute empiriquement, alors qu’une telle
valeur de seuil peut étre fonction du type de document
audiovisuel étudié. Nous avons mené une étude statistique
sur la variation de longueurs des segments de phrase1 dans
deux heures d’un signal sonore qui est composé d’une
heure extraite des journaux télévisés et d’une heure de
meetings. Cette étude montre que la variation de
longueurs des segments de phrase n’est pas aléatoire, mais
suit une distribution presque-Gaussienne, Figure 2.

Figure 2 Distribution des longueurs de phrase dans 7200
secondes de parole

Notre idée est d’utiliser ces résultats de distribution de
longueurs de phrases pour mieux adapter le seuil.

Une vraisemblance entre la taille d’un segment généré par
une technique de segmentation et la distribution statistique
des tailles des segments peut étre calculée. Ceci permet de
choisir entre plusieurs bordures candidates en fixant celles
qui maximisent une telle vraisemblance.

Soit un segment de parole de 100 secondes. En appliquant
une mesure de similarité sur des fenétres glissantes sur le
signal, une courbe de distance sera générée. Le seuillage
de cette courbe permet d’identifier les bordures de
segments, Figure 3. Notre idée est de calculer a chaque
valeur du seuil une mesure de vraisemblance entre les
longueurs de segments générés et la distribution des
longueurs de phrases obtenue par notre étude statistique.
La courbe dans la Figure 4 nous montre la variation de la
vraisemblance par rapport a la valeur du seuil. La valeur
du seuil maximisant la vraisemblance sera donc choisie
pour aboutir a la segmentation, c’est la valeur la plus

! 'Un changement de phrase inclus un changement de locuteur et du canal
ainsi que le changement de phrase classique pour le méme locuteur.

probablement optimale. Notons qu’en pratique les
segments de tailles inférieures a une seconde ne sont pas
pris en compte.

Ceci permet donc de calculer automatiquement pour
chaque segment de parole la valeur optimale du seuil.
L’inconvénient de 1’approche métrique pour la
segmentation peut étre évité avec cette méthode de calcul
automatique du seuil.

Sauilt
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Figure 3 Le principe de seuillage pour obtenir les bordures
de segments

Vraisernblance

Seuil

Figure 4 Une courbe montrant la variation de la
vraisemblance, entre les longueurs de segments détectés et
la distribution de longueurs de phrase, par rapport a la
valeur du seuil. La valeur optimal du seuil est la valeur qui
maximise la vraisemblance.

La distance entre les parametres de deux fenétres
consécutives que nous utilisons est la distance de
KullBack-Leibler que nous avons étudiée dans un travail
antérieur[10]. La distance de KullBack-Leibler (KL) est
une mesure de similarité issue de la théorie de
I’information. Il s’agit d’une mesure de similarité entre
deux variables aléatoires. Dans le cas des distributions
Gaussiennes, la distance symétrique de KullBack-Leibler
est:

2 2
oy Oy ., 1 1
KL2(X,Y)=—"+—+ Uy —ty) (S +—)
y Ox Ox Oy
Ou oy,0,,MU,,etl, sont respectivement les écarts-
types et moyennes de X et Y.
Dans notre cas, X, et Y sont les distributions des vecteurs

spectraux issus des fenétres temporelles consécutives X et
Y.



4.2. GENERATION DES MOTS CLES

Notre technique de segmentation en phrases permet de
découper la bande de parole d’un document audiovisuel
en des segments homogenes de longueur moyenne de 15s.
Nous appliquons ensuite un moteur de Reconnaissance
Automatique de la Parole (RAP) sur les segments ainsi
obtenus. Les résultats de reconnaissance de la parole
conduisent en général a plus de 50% de Word Error Rate
(WER). On constate cependant que dans le type de
document audiovisuel que nous considérons, c’est a dire
les journaux télévisés ou meetings, les mots les plus
importants, qui caractérisent le sujet traité, ont tendance a
se répéter. Par exemple, si I’on parle du « nucléaire » dans
un meeting, le mot « nucléaire » se répete par la plupart
des interlocuteurs, ce qui augmente la probabilité de
bonne reconnaissance par le RAP. Nous proposons donc
deux contraintes pour I’extraction des mots-clés : 1) le
mot se répete plus de 2 fois, 2) le mot contient plus de 2
caracteres pour éviter la détection des « de, a, la ,le... »
Qui se répetent beaucoup dans le texte.

5 Indexation de la musique et des
effets spéciaux

Les efforts en indexation des signaux audio de non-parole
sont nettement moins importants que ceux dans le
domaine de I’indexation de la parole, en occurrence
reconnaissance de la parole. Une approche intéressante
d’indexation de la musique ou des effets spéciaux est une
indexation qui permet une recherche par requéte du méme
type (musique ou autre). Le systeme cherche donc dans
une base de donnée les segments de musique ou des effets
spéciaux qui sont « similaires » a une requéte segment de
musique ou effets spéciaux [13] [14][15]. Cette approche
permet de nombreuses applications dans le domaine de
I’acces intelligent aux documents multimédias. A titre
d’exemple, un utilisateur peut soumettre une chanson ou
la musique de théme d’un programme et le systeme
surveille les sources audio-visuelles pour des documents
« similaires » et qui peuvent lui intéresser.

Dans notre moteur d’indexation CYNDI nous utilisons
une approche basée sur la distance de KullBack-Leibler
pour I’indexation des segments de non-parole.

Comme décrit dans la section précédente, la distance de
KL peut étre utilisée comme une mesure de similarité
entre deux segments de signal sonore, typiquement de
durée entre 1 et 2 secondes. Nos expérimentations
montrent que cette mesure similarité décrit une similarité
acoustique apergue par les humains.

1. Mesure de similarité

Soit deux segments de non-parole A et B de durée n et m
secondes respectivement. Chaque segments est segmenté
en n, resp. m fenétres de durée 1 seconde. Les distances
KL entre toutes les fenétres de A et de B constituent une
matrice nxm de valeurs, la Matrice de Similarité Locale
(MSL).

KLY KLY KLY o

KLY KLY KLY
MSLA,B - AB AB AB

KL; KL,; KL;; e

[ ] [} [} [}

Nous proposons comme mesure de similarité entre A et B
la somme des trois valeurs minimales de la matrice.
Notons que plusieurs mesures peuvent étre extraites de la
matrice. Cependant, dans notre probleme d’indexation par
le contenu des segments de non-parole, une mesure
simple et permettant la recherche par une requéte audio est
souhaitable, d’ou la solution proposée.

2. Indexation

Le fait d’utilisé les distances KL sur des fenétres de 1
seconde a la base de la mesure de similarité adaptée dans
CYNDI pour les segments de non-parole, permet la
création des index de ces segments en se basant sur les
vecteurs de moyennes et les vecteurs de variance du
spectre dans les fenétres de 1s. Ceci veut dire, que pour
chaque seconde du signal, un index de 40 valeurs® (20
valeurs de moyenne, 20 valeurs de variance) est
nécessaire. Le débit nécessaire pour I'index est donc de
160 octets par seconde.

6 Fichiers MPEG7

CYNDI analyse les flux audio-visuels et génére des
fichiers XML compatible avec la norme de description
multimédia MPEG7[18]. Les « caractéristiques» extraites
automatiquement sont : musique, parole, silence. Pour les
segments de musique et de parole le temps de la bordure
de segment (phrase pour la parole) sera généré. Les mots-
clés constituent l’index des segments de parole et les
valeurs de moyennes/variances du spectre de fréquence
constituent I’index des segments de musique. Un exemple
des fichiers de description générés par CYNDI est
présenté dans la Figure 5

2 Les valeurs extraites du spectre correspondent aux 20 premiers
Coefficients Spectraux de MEL, (MEL Frequency Spectral Coefficients)



=7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7=
— =<Mpeg7=
— =Wideo id="jazz.waw">
— =%ideoSegment id="1"=
=feature relevance="0,533333333333333">=Music=Teature=
— =<MediaTimea=
“MediaTimePoint=0</ediaTimePoints>
<MediaDuration>15374</MediaDuration=
= /MediaTime=

<Index>0,00880572333699092;0,687208585441113;0,00258584459515987;0,542035140097141;0,00458

5:;0,110888702329248;0,000861829630594002;0,450806552544236;0,000872545751917642;0,44007661
=segment_boundary=7000 with prob. : 0,56290205078125</segment_boundary=
=/wideoSegment=
— =tVideoSegment id="2"=
=feature relevance="0,933333333333333">-Music<feature=
— =MediaTime:=
<MMediaTimePoint=15374<MMadiaTirmePoints
< Mediaburation= 1495 1< /MMediaDuration=
= /MedaTima>

<Index>0,013883545761928;1,66960842907429;0,0124474303447641;1,8617320805788;0,03275723720
=segment_boundary=21374 with prob. : 0,0759896118164063 < /segment_boundary>
=/ideoSegment=
— =¥ideoSegment id="3">
=feature relevance="0,8606606066060660667"=Music<feature=
- <MediaTime=
<klediaTimePoint=30325</MMediaTimePoints
<Mediaburation>=14976</MMediaDurationz
=/MediaTime=

<Index>0,0268398463958874;2,91485302150249;0,0486504402942955;3,8739088922739;0,0746422098

Figure 5 Exemple des fichiers MPEG7, sortie de I’indexeur.

7 Implémentation

Real Time Audio Indexer by Hadi Harb, Ecole Centrale de Lyon (2002) x|

Select File l Listen | Exit ! Listening... Segment l Classify l Load experience | 2 18 [V Save Index in real time

Set working directory way

0.11E664618505166:2 5951 4451026917.0.2287112130731 - editoEDF.waw - I
34:2,7414424344897 30,0351 41571 4243015;1 652437735 muzicd. veav
20442:0,0336725061 060861 ;2,1 22301 79458857.0,042008 speedway
7078034878:3, 5082694 798708:0,011 0387903987431 661 central_music.way
71528398951:0,01184341 454063541 179031 72549844.0, dartagnan_dislng_music. was ZI
0177398134837058:1 40875502963228:0 0460549551442

«7uml version=""1.0" encoding="UTF-8"7> -

<Mpegfs
<Wideo id="jazira.wav'">
<WideoSegment id="
<feature relevances=
<MediaTime:
<MediaTimePoirt> 0< /MediaTimePaint:
<MediaDuration: 15703« /M ediaD uration
</MediaTime>
<Indexs

ks
"0, 533333333333333" > Musice feature>

0.11664618505165:2 58514451 0269170, 228111213073134.2 74144243448973.0 0351 41671 424901 5.1 B5249773820442.0 0336725061
0608612122301 79458857 :0,0428087072034873:3,59082694738708:0,011038790395743;1 661 71528338991.:0,01154341 45406354117
Q09172649244 0,01 773981 24237058 1 480766082963220.0 0468549561 4422661 9209240241 0607:0,00642221 49376201 81,222240747
94483.0.0021 7322558456635.0 EEE206236928701.0.0027 2442454856583 .1 0222267 35549620001 13626902020769.0, 74841 946226039
42:0,00053551 03301 86574.0,473022 3008541 28.0 0027 747330283479:0,8577 455766439040, 00357 246433333396, 1.31 23507611 4535:0
001101 597626984500, 5385661 03205085,0,0008036874532993062,0, 36345821 3907331 2.0,00064 05500244 0,4 288591 44449234.0,00010
T347204902908:0, 154904951341 45:0, 00052461 22782403660, 3826091 29853349:0, 0006520885201 055980, 291 59316327 4229:0,00241

010820300556:2,1203838288754,0,000883207030710764.0,264352979138434.0,00051 32081 51672501 :0.2648411 0858291 4.0,0002811

9591 2066323.0,29005385003354 .0,0003827 326054 30647.0,1876111025922:0,00061 5820863458794:0, 27571 081 728022:0,0006243451

93600631 1.1 2605396828065:0,001 87 2645227152580, 47511 2635059452 :0,001 95359231 28894530 48577467 790246:0.00324 20591 406
71883.0.7794901 72863007 0,001 4361632565851 3.0,339805595607 221 .0, 0008856834964 9926530 57150847 27853540, 00037 29844365

ARTAT A AT 1 S AT ATEANA 1 AR CE 4 471 ACEE AR A 491 A0 A0 1 O AR A0 G0 A 4 ASOOReT A SR eeEaTed T A enn R4S ACAnnAT

Figure 6 L’interface de notre indexeur CYNDI



Actuellement, CYNDI, notre serveur d’indexation
implémenté en C++, Figure 6, analyse et indexe en temps
réel, pour une durée de quatre heures par jour, des
programmes de la chaine LCI. Notre base de données
contient actuellement plus que quatre cents heures de
programmes indexés par mots-clés avec une possibilité de
navigation intelligente par saut de « paragraphes » dans
les documents. Cette indexation continue permet
ultérieurement des expérimentations sur la qualité de
recherche de I’information sonore.

8 Conclusion

Dans cet article nous avons présent¢ CYNDI, notre
moteur d’indexation de la bande sonore des documents
audio-visuels. CYNDI s’appui sur une classification du
signal sonore en musique ou parole avant d’appliquer pour
chaque classe une méthode d’indexation spécifique. Pour
les segments de parole nous avons proposé une technique
de segmentation en phrase en utilisant une nouvelle
méthode de calcul automatique du seuil. La transcription
de la parole constitue 1’index. Pour les segments de non-
parole nous proposons une technique d’indexation par le
contenu permettant la recherche par requéte-exemple.

Les index et les informations sur les bordures de segments
sont enregistrés sous forme de fichier XML compatible
avec la norme MPEG7.
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