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Symboles, fonctions et opérations mathématiques

x Scalaire
x Vecteur
A Matrice
A = [ aij ]ij Composantes de la matriceA
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X
aij Somme des termes de la matriceA
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x i;d Composanted de l'exemple i
� c Centre des exemples de la classec
� c Matrice de covariance des exemples de la classec

pX (x ) ou p(x ) Densité de probabilité de la variable aléatoireX pour une réalisation x .
pc(x ) Probabilité a posteriori de la classec par rapport à l'observation x .

� = [ � i ]i Multiplicateurs de Lagrange
k(x ; y ) Fonction noyau sur les exemplesx et y
�( x ) Fonction de transformation associée au noyauk.
kw Noyau pondéré par les facteursw = [ wd]d.
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@dx; @wd x;
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@wd
Dérivée partielle dex par rapport à la composanted du vecteur w .
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k�kF Norme de Frobenius
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1.1 Vers une radio numérique

Ce document décrit le travail de recherche exécuté durant mon doctorat en convention CIFRE
dans l'entreprise RTL, en cotutelle académique avec le département TSI1 du laboratoire de l'école
TELECOM ParisTech. Ce doctorat est né de la nécessité pour RTL de moderniser ses moyens
techniques pour demeurer l'un des principaux acteurs du paysage radiophonique français dans le
cadre du projet national de numérisation de la radio. Aujourd'hui l'un des derniers médias encore
analogiques, la radio prépare actuellement sa transition vers le numérique, dans le sillage de la
Télévision Numérique Terrestre.

Pourtant le contexte est très di�érent. De par sa simplicité technologique et parce qu'elle peut
être une occupation auxiliaire, la radio est le compagnon de notre quotidien et trouve sa place
dans une multiplicité d'endroits tels que la cuisine, la salle de bain, le salon, dans un baladeur,
ou surtout dans la voiture. Ainsi le pari de la radio numérique implique le renouvellement de 160
millions de postes de radio en France, et, contrairement à l'image hertzienne, la qualité de son
est su�samment satisfaisante pour que de nombreux utilisateurs demeurent sceptiques quant à
l'intérêt de renouveler leurs postes pour une o�re dont l'avantage n'est pas évident.

C'est ainsi que, sous l'impulsion de plusieurs acteurs, parmi lesquels RTL joue un rôle essentiel,
la révolution numérique s'accompagne d'une valeur ajoutée. Le protocole de di�usion T-DMB (Ter-
restrial Digital Multimedia Broadcasting , soit Di�usion Multimédia Numérique Terrestre) permet
d'adjoindre au �ux audio un �ux de services multimédias accessibles à partir d'un écran interactif.
A�n de ne pas se dénaturer, la radio se doit de demeurer un média n'accaparant pas l'attention
de son auditeur ; aussi le service ajouté n'est pas un �ux vidéo qui viendrait en outre concurrencer
les acteurs très compétitifs du paysage audiovisuel, mais une o�re d'informations auxiliaires qui
viennent agrémenter l'expérience radiophonique sans jamais s'y substituer.

Ainsi on pourra par exemple y trouver, dans le cas d'une émission musicale, le titre et l'artiste
de la chanson di�usée, voire un lien vers un site de vente en ligne ; ou dans le cas d'une interview,
une courte présentation textuelle ainsi qu'une photographie de l'invité. De nombreux services non
synchronisés peuvent également venir compléter le �ux audio, comme des prévisions météorolo-
giques ou la grille des programmes de la station. La �gure 1.1 montre un exemple d'a�chage

1. Traitement du Signal et de l'Image
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Figure 1.1 � Exemple d'a�chage interactif accompagnant la radio numérique.

complémentaire pour une soirée électorale, qui permet ainsi à l'auditeur de consulter les résultats
à tout moment.

Le projet idéal pour une radio comme RTL consisterait à pouvoir produire ce contenu automa-
tiquement en temps réel ou en ligne2, à partir du �ux audio, ou au moins à réunir le plus possible
d'informations pertinentes pour la personne en charge de ce travail. Pourtant, actuellement, la
plupart des grandes radio n'ont pas de contrôle en aval sur ce qu'elles émettent. Les logiciels de
di�usion exploités sont des applications propriétaires volumineuses et se contentent de réunir les
informations sonores voulues, sans fournir d'informations sur ce qu'elles di�usent, qui soient ex-
ploitables par un ordinateur. De plus, dans de nombreux cas, comme par exemple une interview
impliquant une personnalité et plusieurs journalistes dans un même studio, l'information qui nous
intéresserait, à savoir l'identité des locuteurs et la localisation des tours de parole, est totalement
inconnue du système de di�usion.

C'est pourquoi RTL, entamant sa mutation numérique, a choisi de se doter des meilleurs atouts
en faisant appel aux technologies d'indexation audio, qui substituent à l'indexation manuelle clas-
sique l'extraction automatique d'informations (on parle généralement deméta-données) à partir
du signal audio. Celles-ci ouvrent une autre perspective prometteuse dans la mise en place d'un
système d'indexation automatique des archives de la station. En e�et, la station conserve depuis
1997 la totalité du �ux d'antenne, mais l'annotation manuelle d'un tel volume de données dépasse
largement les possibilités d'une entreprise dont le c÷ur de métier reste avant tout la production
d'informations et non l'archivage.

1.2 Applications de l'indexation audio pour la radio

On peut ainsi lister nombre d'applications qui pro�teraient directement à un média radio comme
RTL :

1. Reconnaissance des titres musicaux : l'identi�cation des titres musicaux est un atout
essentiel pour une radio puisqu'elle permet de maintenir l'auditeur informé de ce qu'il écoute
en lui fournissant les informations de titre, artiste et album, en plus de fournir la pige3 néces-
saire pour les organismes de contrôle de droits d'auteur (SACEM ...). On fait généralement
appel pour cela à des techniques d'identi�cation audio qui se concentrent sur la construction
d'une empreinte compacte pour chaque titre musical et sa recherche parmi une très vaste
collection d'empreintes indexées.

2. Nous faisons la distinction entre le temps réel, qui désigne une réponse quasi instantanée par rapport au contenu
d'un �ux audio, et le traitement en ligne ( online ) qui correspond à un temps de réponse di�éré mais régulier et
borné par une durée raisonnable (quelques secondes...).

3. Vocable de radio désignant la description détaillée de ce qui est émit par la station.
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2. Recherche de la voix chantée dans un titre musical : il n'est pas rare que le présen-
tateur d'une émission musicale ou de variété parle sur le début d'une chanson, grapillant
ainsi quelques précieuses secondes de parole sur une introduction trop longue, ou assurant
simplement la transition entre deux titres. Les présentateurs s'interrompent par convention
lorsque l'artiste commence à chanter. À cette �n, il est actuellement nécessaire d'annoter
manuellement les chansons a�n de permettre au présentateur de savoir précisemment jusqu'à
quand il peut parler ou à partir de quand, sur la �n d'une chanson. La détection automatique
de voix chantée dans une chanson permettrait ainsi d'automatiser ce processus.

3. Reconnaissance et suivi de locuteurs : la reconnaissance de locuteurs permet de fournir
à l'auditeur des informations (biographie...) sur le journaliste ou la personne interviewée.
Le suivi de locuteur permet de plus d'indiquer en temps réel qui a la parole. L'application
d'une telle technique sur les archives permettrait en outre une recherche par locuteur, ce qui
se révèlerait un outil très utile pour le travail des journalistes ou pour la constitution des
meilleurs moments de certaines émissions (par exemple les fameuses � Grosses têtes �).

4. Transcription de la parole : les bulletins d'informations sont généralement fournis aux
journalistes à l'antenne sous forme écrite. Le texte est par la suite corrigé manuellement a�n
de prendre en compte les modi�cations éventuelles apportées par le présentateur en direct.
La transcription automatique permettrait de simpli�er ce processus et de le généraliser à
l'ensemble des programmes d'antenne. La forme textuelle représente un avantage énorme sur
l'archive audio puisqu'elle permet l'application des outils de recherche textuelle beaucoup
plus puissants et moins gourmands que l'indexation audio.

5. Détection de rires, d'applaudissements ou de foule : les rires et les applaudissements
du public ou des invités peuvent être interprétés comme des indices de moments forts de
certaines émissions. De même, lors d'une retransmission sportive, la clameur de la foule est
généralement révélatrice d'un événement clé du match. La détection de ce type d'événement
peut ainsi aider à la constitution du résumé ou des meilleurs moments d'une émission.

6. Recherche de sons-clés (jingles...) : la recherche de sons-clés caractéristiques et récur-
rents, comme les jingles, les habillages sonores ou les publicités, permet de structurer les
archives et ainsi de faciliter son exploration.

On remarque que les quatre premières applications énumérées se basent sur une hypothèse
forte sur le contenu acoustique analysé. Ainsi les deux premières concernent des plages de musique
tandis que les deux suivantes ne s'appliquent que sur des extraits de voix parlée. Le premier outil
indispensable à RTL pour l'implémentation de ces traitements plus complexes consiste donc en
l'annotation automatique des plages de parole et de musique dans un �ux audio. De plus, une fois
la musique détectée, la détection de voix chantée constitue une application dont le principe est très
similaire. En e�et, chacune de ces tâches implique la reconnaissance d'une catégorie acoustique
identi�able sans ambiguïté par un être humain.

Les tâches de recherche de sons-clés et de reconnaissance de titre se basent par contre sur un
formalisme di�érent et dépassent le cadre de cette thèse. De même la reconnaissance de locuteur
et la transcription automatique sont des sujets de recherche à part entière qui impliquent, l'un
la connaissance d'une vaste collection de locuteurs dont la multiplicité a un impact radical sur
l'approche suivie, l'autre des notions sur le langage et la sémantique qui dépassent largement le
cadre purement audio de cette étude.

Le problème de la classi�cation audio, et particulièrement la classi�cation parole/musique et
la détection de chant, constituent donc les sujets couverts par cette thèse, et présentés dans ce
document.

1.3 � Qu'est-ce que la musique ? �

Alors que j'expliquais, durant une école d'été, mes travaux de jeune doctorant sur la classi�-
cation parole/musique à un chercheur expérimenté, celui-ci me posa avec amusement la question
suivante, qui me laissa sans réponse :

� Mais qu'est-ce que la musique ? �
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En e�et dé�nir la musique de manière formelle est problématique. Même si l'on dépasse les querelles
sur la musicalité de tel ou tel genre (un éternel débat entre générations), on conviendra que celle-
ci est généralement le produit d'un consensus culturel basé sur de nombreuses notions cognitives
complexes di�cilement formalisables. On trouve les dé�nitions suivantes, respectivement dans le
Dictionnaire de l'Académie Française et le Robert :

Art de composer une mélodie selon une harmonie et un rythme ; théorie, science des
sons considérés sous le rapport de la mélodie, de l'harmonie, du rythme.

Art de combiner des sons d'après des règles (variables selon les lieux et les époques),
d'organiser une durée avec des éléments sonores ; productions de cet art (sons ou
÷uvres).

On remarque que dans les deux cas, la musique est caractérisée par son mode de production,
à savoir l'acte de composition, qui consiste en un agencement de sons dans le temps. On trouvera
pour la parole des dé�nitions qui renvoient au mode de production, ou qui sont même cycliques
(� Élément(s) de langage parlé � dans le Robert), liant inévitablement le phénomène sonore à sa
source.

Travaillant sur la reconnaissance de ces sources dans un signal audio, je revenais parfois sur
cette question, me disant que ne pas y apporter une piste de réponse constituait une lacune. Pour-
tant j'ai trouvé dans mon incapacité à apporter une réponse formelle la justi�cation de la démarche
scienti�que employée. Si toute personne est en e�et capable d'identi�er un son de production musi-
cale ou vocale, c'est bien parce que cette action, comme la plupart des processus cognitifs, échappe
à la nécessité d'une dé�nition formelle et repose en réalité sur l'apprentissage empirique de très
nombreux exemples associés à une ou plusieurs catégories, qui nous permet de reconnaître celles-ci
en présence d'exemples inconnus. Le cerveau est fondamentalement une machine associative, avant
d'être une machine logique.

L'apprentissage statistique, qui constitue l'outil prédominant dans le domaine de l'indexation
audio, repose précisément sur ce principe, et revient à poser la question plus empirique : � Est-ce
de la musique ? �
Cette dernière constitue un problème fondamentalement di�érent, reposant sur la classi�cation. On
peut retrouver dans les deux questions posées la dualité classique entre approches � top-down � et
� bottom-up � 4, la première partant d'une dé�nition englobant tous les exemples d'une catégorie
et permettant de les reconnaître, la seconde construisant la dé�nition de la catégorie à partir d'une
collection d'exemples représentatifs.

Ce que nous appelons � classi�cation audio � consiste en l'application de ce principe de caté-
gorisation d'exemples parmi un ensemble prédé�ni de classes, sur un signal audio.

1.4 Classi�cation par Machines à Vecteurs de Support

Le domaine de l'apprentissage statistique est aujourd'hui riche et l'expérimentateur dispose
de nombreuses méthodes de classi�cation, généralement formalisées par les statisticiens. Parmi
celles-ci, les Machines à Vecteurs de Support (SVM,Support Vector Machines) sont une approche
récente (datant de la décennie passée) qui modernise le cadre classique de la séparation linéaire
en introduisant une non-linéarité dans la surface de décision. La régularité de cette surface de
décision est contrôlée par un principe de Minimisation du Risque Structurel qui garantit les bonnes
propriétés de généralisation du classi�eur. Les excellentes propriétés des SVM nous ont conduit à
restreindre notre étude de la classi�cation audio à cette méthode. Une étude préliminaire de l'état
de l'art dans le domaine de la classi�cation audio, au chapitre 2, suivie d'une présentation détaillée
de la théorie des SVM, dans la partie I, nous permettrons d'étayer notre propos et de justi�er ce
choix.

L'introduction des SVM dans le domaine de la classi�cation audio est relativement récent (le
premier article que nous avons trouvé ne remonte qu'à 2001), et on compte aujourd'hui encore
relativement peu d'articles tirant parti de cette méthode pour la tâche en question, par rapport
aux autres méthodes plus connues de la communauté. De plus, les SVM restent souvent exploités
comme une � boîte noire � de classi�cation que l'expérimentateur n'exploite pas toujours de manière

4. littéralement � du sommet vers le bas � et � du bas vers le haut �.
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optimale, en partie en raison des nombreusestoolbox publiques lui apportant une interface simple
pour employer cette technique sans avoir a en maîtriser les détails théoriques.

Nous verrons que le point central dans la mise en place d'une machine à vecteurs de support est
le choix d'une fonction noyau, qui réalise implicitement une transformation sur les données, qui les
place dans un espace de dimension supérieure, où la séparation linéaire classique est appliquée. A�n
de maximiser la séparabilité des données dans l'espace transformé, la transformation doit donc être
directement déterminée par la structure des données dans l'espace d'origine. Un soin particulier
doit ainsi être porté à la fois sur le choix de cette transformation et sur la caractérisation des
données audio, qui détermine leur répartition dans l'espace d'origine.

Les contraintes propres aux machines à vecteurs de support déterminent donc un certain nombre
de problématiques qui constitueront les axes de recherches de cette étude.

1.5 Problématiques

� Comment employer e�cacement les Machines à Vecteurs de Support ?
Bien qu'elles réduisent considérablement le nombre de paramètres de réglages par rapport
à certaines méthodes classiques comme les réseaux de neurones, les SVM restent fortement
dépendantes de l'ajustement de certaines variables, comme le facteurC, �xant le compromis
entre régularité et minimisation de l'erreur, ou les paramètres propres au noyau. Le réglage de
ces derniers est généralement mené par une procédure de validation croisée dont la complexité
devient trop lourde lorsque le nombre de paramètres augmente. Nous étudierons donc les
critères permettant d'évaluer de manière �able et économique les performances d'une SVM
par rapport à ses paramètres.

� Comment appliquer les SVM sur un problème multi-classes ?
Cette technique, dérivée de la séparation linéaire, est fondamentalement discriminative. Or
nous verrons que le problème de la classi�cation parole/musique, s'il est correctement posé,
implique en réalité plus de deux classes. Il nous faut donc déployer une stratégie e�cace
permettant d'adapter leur usage à ce genre de con�guration.

� Comment caractériser e�cacement le signal audio ?
Comme la plupart des approches en apprentissage statistique, les SVM se basent sur une
modélisation vectorielle des données traitées. Il nous faut donc en premier lieu déterminer
les descripteurs qui permettront de décrire au mieux le signal audio, dans l'optique d'une
séparabilité maximale entre les classes traitées. En outre, ces données étant groupées et mises
en concurrence dans le processus de classi�cation, leur rôle individuel et leurs interactions
mutuelles sont di�cilement prédictibles pour l'expérimentateur. Il nous faudra donc appliquer
des techniques permettant de déterminer automatiquement le sous-ensemble des descripteurs
disponibles qui optimise les performances d'un classi�eur donné. La prise en compte du noyau,
élément central des SVM, sera dans cette opération l'un des enjeux majeurs de cette étude.

� Comment introduire la donnée temporelle ?
Comme nous le verrons par la suite, le calcul des descripteurs résulte d'un découpage du
signal audio en trames successives de courte durée. L'approche par � sac de trames � frag-
mente ainsi le problème en supprimant tout lien ou corrélation entre trames voisines. Nous
examinerons donc les techniques de post-traitement qui réintroduisent cette relation tempo-
relle pour augmenter les performances de classi�cation.

Le système développé doit en outre répondre aux contraintes pratiques de l'entreprise RTL.
Ainsi le traitement doit être le plus rapide possible, ce qui réduit le champ des possibilités par
rapport à une approche purement académique de recherche, et doit pouvoir fonctionner en temps
réel, on du moins � en ligne �, c'est-à-dire sur un �ux audio, avec un retard éventuel mais qui reste
contrôlé.

1.6 Résumé des contributions

A�n de répondre aux problématiques exposées dans la section précédente, nous avons apporté
durant cette thèse les contributions suivantes.
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Nous avons en premier lieu exploité les critères d'alignement du noyau et de séparabilité de
classes, que nous présentons dans la section 4.4, pour l'évaluation du noyau dans le contexte
de la classi�cation audio. Nous montrerons dans la section 4.6 la pertinence de ces critères en
terme de performances et de temps de calcul, par rapport aux autres méthodes plus connues de
la communauté. De plus, après avoir montré l'importance du facteur d'erreurC, nous proposerons
dans la section 4.5 une procédure d'ajustement de la matrice de Gram pour la prise en compte
du facteur C, dans le calcul des mesures d'alignement du noyau et de séparabilité de classes.
Nous montrerons dans la section expérimentale 4.6 que cet ajustement améliore sensiblement les
résultats de la sélection, pour un coût additionnel minime. En outre, l'inclusion du noyau dans
les algorithmes de sélection de descripteurs se révèle équivalente à la sélection de noyau, où la
contribution de chaque descripteur constitue un paramètre de ce dernier. Ceci nous conduira donc
à proposer, dans la section 7.5, cinq nouvelles méthodes de sélection de descripteurs basées sur les
critères sus-mentionnés d'alignement et de séparabilité de classes. Une étude comparative, détaillée
dans la section 7.7, viendra con�rmer l'e�cacité de ces méthodes dans diverses con�gurations,
synthétiques ou réelles.

Après un rapide parcours des paradigmes multi-classes pour les SVM, nous adapterons dans la
section 5.1.5.4 le principe des arbres de classi�cation hiérarchique a�n d'estimer les probabilités a
posteriori par classes. Ces dernières nous permettrons de déployer les techniques de post-traitement.
L'examen de diverses con�gurations hiérarchiques, incluant des taxonomies hybrides basées sur le
paradigme one-vs-one, fera l'objet d'une étude expérimentale détaillée dans la section 10.3.

Nous proposerons également, dans la section 8.3.2.2, un nouveau paradigme de post-traitement
basé sur l'exploitation des probabilités a posteriori estimées comme observation d'un modèle de
Markov caché (HMM) dont on estime le chemin optimal. Nous introduirons en outre le modèle
moins connu des HSMM (semi-markovien), pour lequel nous proposerons une méthode simple
pour la modélisation probabiliste de la durée passée dans un état donné, qui permet de relacher la
contrainte de distribution géométrique induite sur cette dernière par le modèle HMM. L'étude sur
les post-traitements nous permettra d'introduire dans le chapitre 9 une approche hybride combinant
l'approche SVM par trames à un panel de méthodes de segmentation aveugle dont le principe est
de détecter automatiquement les frontières entre segments au contenu acoustique homogène. Nous
détaillerons ainsi cinq méthodes de segmentation aveugle, dont les plus récentes tirent parti des
apports de la théorie des noyaux. Une étude comparative sur les di�érentes métriques, en section
10.4, montrera l'avantage de l'approche hybride proposée sur les méthodes plus traditionnelles.

Nous aborderons en�n dans la section 10.5 notre participation durant cette thèse à la cam-
pagne d'évaluation nationale ESTER 2 qui apporte une comparaison objective aux contributions
de l'état de l'art en France sur la classi�cation parole/musique. Le problème de la détection du
chant étant moins couvert par la littérature, il est di�cile de trouver des corpus publics su�sam-
ment conséquents pour l'évaluation des résultats. Nous avons donc constitué un corpus réunissant
des titres libres de droit pour cette tâche, que nous décrirons dans la section 10.1.4, et sur laquelle
une expérience comparative est mené pour évaluer notre approche.

On trouvera à la �n de ce document, en page 183, la liste de nos publications.

1.7 Structure du document

Ce document est structuré en trois parties théoriques, suivies d'un quatrième partie expérimen-
tale. La �gure 1.2 synthétise la structure en question.

Dans la partie I, nous commencerons par traiter les questions relatives à l'application des Ma-
chines à Vecteurs de Support pour la classi�cation. Après avoir présenté en détail lathéorie et
ses implications en terme decontrôle du Risque Structurel dans le chapitre 3, nous explique-
rons en quoi les SVM constituent une synthèse de nombreuses autres méthodes d'apprentissage,
et nous montrerons en�n les avantages qu'implique le principe de maximisation de la marge. Par
la suite nous aborderons, dans le chapitre 4, la question de la sélection ouparamétrisation du
noyau , élément central des SVM, en présentant les di�érents critères existants dans la littérature,
pour mettre l'accent sur le critère d'Alignement, encore très peu utilisé en indexation audio. Nous
terminerons cette première partie en comparant dans le chapitre 5 les di�érentes approches dé-
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Figure 1.2 � Résumé de la structure du document.

diées à l'application des SVM sur unproblème multi-classes , c'est-à-dire impliquant plus de
deux classes. Ceci nous amènera à proposer une stratégie de classi�cation hiérarchique permettant
d'estimer les probabilités a posteriori, qui nous seront nécessaires par la suite.

La caractérisation numérique du signal audio sera traitée dans la partie II. Nous commencerons
par détailler dans le chapitre 6 le processus dedécoupage audio en trame, puis nous présenterons
l' ensemble de descripteurs retenus pour leurs propriétés discriminatives sur le problème posé.
Cette collection sera complétée par un descripteur proposé dans ce document pour le problème
particulier de la classe mixte de parole sur fond musical. Le chapitre 7 traitera des techniques de
sélection automatique de descripteurs . Après une courte étude sur la notion de pertinence et
une proposition de taxonomie des algorithmes, nous présenterons plusieurs approches de la littéra-
ture en mettant l'accent sur celles liées aux Machines à Vecteurs de Support. Nous terminerons ce
chapitre par la proposition de plusieurs algorithmes exploitant entre autres le critère d'Alignement
introduit précédemment.

La dernière partie théorique III examinera les moyens envisagés pour corriger autant que pos-
sible les résultats en replaçant les trames dans leur contexte temporel. Ainsi, le chapitre 8 présentera
plusieurs techniques de post-traitement sur les probabilités a posteriori, allant du simple �l-
trage à l'application de modèles de Markov, dont nous examinerons une amélioration possible. Cette
étude sera complétée dans le chapitre 9 par la proposition d'uneapproche hybride combinant le
processus de classi�cation au résultat d'unesegmentation aveugle , a�n de fournir un découpage
en segments acoustiquement homogènes. Nous présenterons à cet e�et plusieurs algorithmes de
segmentation aveugle dont certains sont fortement liés à la théorie des noyaux.

Nous conclurons cette étude dans la partie IV, chapitre 10, par uneévaluation des di�érents
aspects du système proposé sur plusieurs corpora publics, dont l'un fut créé durant cette thèse,
ainsi que dans le cadre de notre participation à lacampagne d'évaluation nationale ESTER 2.
Nous présenterons brièvement ensuite, dans le chapitre 11, l'implémentation en C++ du système
de classi�cation, que nous avons livré à l'entreprise RTL à la �n de notre thèse. En�n, le chapitre 12
de conclusion apportera quelques commentaires sur ce travail ainsi qu'un aperçu des perspectives
ouvertes par ce dernier.
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Chapitre 2

État de l'art

Sommaire
2.1 Applications de la classi�cation audio . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.2 Taxonomie audio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3 Techniques de classi�cation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3.1 Méthodes génératives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.3.2 Méthodes discriminatives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.3.3 Approches hybrides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.3.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.3.5 Un mot sur la détection de chant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4 Caractérisation audio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.4.1 Classi�cation parole/musique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.4.2 Détection de chant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.4.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.1 Applications de la classi�cation audio

Le principe de la classi�cation a de nombreuses applications en indexation audio. On trouve
ainsi le découpage automatique de données audio pour le parcours structuré d'archives vidéo dans
[261], [41] et [204]. La distinction entre parole et musique permet également, dans le domaine du
codage audio, d'adopter des algorithmes de codage plus adaptés au contenu et ainsi d'accroître le
taux de compression [164] ou d'opérer une allocation intelligente de la bande passante en temps
réel [41].

La classi�cation s'applique également sur d'autres classes, en se basant généralement sur la
même architecture. On peut ainsi exploiter celle-ci dans le domaine de la Recherche d'Informa-
tion Musicale (MIR, Music Information Retrieval ) pour la reconnaissance de genres musicaux
[229][68][151][180] ou d'instruments de musique [132][73], ou encore pour l'identi�cation de l'ar-
tiste ou du chanteur dans un titre musical [25][124][228] (on distingue les deux dans le cas d'artistes
invités pour des duos). Mandel et al. [146] étendent également le domaine d'application de la clas-
si�cation audio à la recherche de titres musicaux par similarité, généralement basée sur d'autres
techniques comme le�ngerprint audio (empreintes audio).

Le signal de parole est également matière à certaines classi�cations plus approfondies, par
exemple pour découper ce dernier en tours de parole successifs [125][155] ou pour la détermination
du sexe [102] ou de l'âge [32] du locuteur, qui permettrait d'apporter un complément d'information
pour la tâche de reconnaissance de locuteurs. On peut également considérer la reconnaissance de
parole comme un exemple de classi�cation audio, bien que celle-ci en dépasse le cadre puisqu'elle
fait intervenir des notions linguistiques et sémantiques.

Étendant considérablement le champ acoustique considéré, le domaine de le reconnaissance de
scènes auditives [182][194][69] (CASR,Computational Auditory Scene Recognition) a pour prin-
cipe l'identi�cation de l'environnement capté par un enregistrement audio, par exemple la rue, la
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Référence Sil Par Tel Mus Par+Mus Ch Br Par+Br Aut
[207],... X X
[85] X X X
[41], [168] X X X
[52], [202] X X X X
[100] X X X X
[159] X X X
[86] X X X X
[169] X X X X X
[194] X X X X

Table 2.1 � Taxonomies de classes exploitées dans la littérature pour la classi�cation pa-
role/musique. Par : parole � Tel : parole au téléphone � Mus : musique � Ch : chant � Br :
bruit � Aut : autre � A+B : les deux classes superposées.

nature, un café, l'intérieur d'une voiture, une bibliothèque ou encore une église. Le problème posé
est beaucoup plus complexe et les classes moins clairement dé�nies, mais sa résolution, au moins
partielle, aurait pléthore d'applications concrètes.

La détection du chant est le plus souvent destinée à mettre en évidence les zones à analyser
pour la reconnaissance de chanteurs ou d'artistes, mentionnée plus haut. Elle sert également à
d'autres applications comme la reconnaissance de la langue chantée [141], la transcription d'une
mélodie [193] ou sa requête dans une base de données [131], ou encore la transcription textuelle ou
la synchronisation de paroles (par rapport au texte) [135][141]. Le lecteur intéressé trouvera dans
l'étude de Rocamora [199] une liste assez complète des applications possibles de la détection de
chant.

2.2 Taxonomie audio

Les exemples précédents montrent un large éventail de possibilités dans le choix des classes
employées. Une attention particulière doit cependant être portée à la dé�nition de classes pour que
le problème soit bien posé. Burred et Lerch [41] distinguent deux défauts courants dans ce qu'ils
nomment les taxonomies audio : lanon-complétude, qui désigne l'absence �agrante d'une classe
implicite importante, par exemple l'absence d'une classe de musique classique dans un problème de
reconnaissance de genres musicaux, et l'inconsistance, qui désigne une dé�nition trop ambigüe des
classes ou leur mauvaise partition, par exemple en présence d'une classe de musique classique et
d'une autre d'opéra. Ce second défaut, plus courant dans la littérature, souligne en général l'absence
de consensus sur les classes considérées dans certains domaines. Ainsi la reconnaissance de genre
se heurte généralement à l'impossibilité de trouver un consensus sur une taxonomie cohérente
entre les di�érents sous-genres musicaux [229], de même pour la reconnaisance de scènes auditives,
mentionnée précédemment.

Un problème méthodologique consiste par ailleurs à distinguer des classes dé�nies non pas
par un phénomène acoustique identi�able, mais par une notion sémantique qui n'a pas de sens
d'un point de vue auditif. Par exemple la distinction de la publicité [170] ou des jingles (par
rapport à la musique) [179] dépasse le cadre de la classi�cation audio puisque ces deux classes
ne sont pas dé�nies par leur contenu acoustique mais par le sens que leur accorde l'auditeur. De
la même manière, la mise en concurrence de classes dé�nies sur des niveaux incompatibles ou se
chevauchant (par exemple la publicité et la violence physique [170] peuvent décrire un même signal
audio) constitue généralement un obstacle pour le système de classi�cation.

De manière générale on considérera qu'une taxonomie audio est bien dé�nie si elle forme une
partition de classes disjointes sur l'ensemble des phénomènes audio couverts par la classi�cation.

Sur le problème le plus basique de distinction entre parole et musique, on constate déjà de nom-
breux points de divergences entre les taxonomies employées dans la littérature, que nous comparons
dans le tableau 2.1, indiquant les classes exploitées dans quelques article.

Les points de suspension sur la première ligne indiquent que l'approche à deux classes (parole
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et musique pures) est de loin la plus généralement suivie dans la littérature (on s'en convaincra
par le nombre de références : [205],[42],[68],[91],[247],[121],...). Il est cependant naturel que d'autres
classes interviennent dans le processus, ces deux seules ne su�sant pas à décrire un signal audio de
manière exhaustive. Une solution simple consiste parfois à introduire une classe complémentaire
� Autres � [85][100] qui permet d'y ranger tout ce qui ne correspond pas aux autres classes.
Mais une telle classe est généralement très mal dé�nie puisqu'elle fait cohabiter des phénomènes
acoustiques très di�érents qu'un classi�eur peinera à caractériser dans leur ensemble. On évitera
donc en pratique cette solution trop simple.

Certaines classes sont parfois bien dé�nies mais n'apportent pas grand chose au processus de
classi�cation, en raison de leur détection très aisée. Ainsi la voix téléphonique, prise en compte
dans [100], est caractérisée par un �ltrage passe-bande très net ; de même le silence [169] est très
simple à localiser et est généralement détecté dans une phase préliminaire à la classi�cation. De
manière générale, on parle dedétection lorsque la classi�cation n'implique que la reconnaissance
d'une classe.

On remarque également la présence des classes mixtes parole+musique et parole+bruit dans
un grand nombre de publications [86][169][194]. Les approches classiques (parole et musique pures)
sont en e�et parcellaires puisqu'elles font l'impasse sur l'éventualité de la présence simultanée de
parole et de musique dans un même extrait sonore. Cette situation est pourtant très courante, à la
radio par exemple, où les titres des bulletins d'informations sont généralement accompagnés d'un
fond musical destiné à agrémenter le discours d'une certaine tension, ou par exemple dans le cas
d'émissions de variété où le fond musical apporte au contraire une ambiance à l'antenne.

Certains auteurs contournent le problème des classes mixtes en traitant chaque classe par un
problème de détection indépendant [150][261]. Ainsi la reconnaissance de parole sur fond musi-
cal sera menée implicitement par les détections conjointes de parole et de musique. Si l'approche
a le mérite d'être simple et de limiter le nombre de classes, elle est cependant pénalisée par la
constitution de classes fortement hétérogènes d'un point de vue acoustique, et donc di�cilement
caractérisables.

Une autre approche couramment exploitée pour prendre en compte la multiplicité des classes
mises en jeu consiste à suivre un arbre hiérarchique de classi�cations successives permettant d'af-
�ner itérativement la détermination des classes présentes. La �gure 2.1 montre plusieurs exemples
de taxonomies hiérarchiques employées dans la littérature. La dé�nition de l'arbre est en général
empirique et suit une logique intuitive, par exemple détecter dans un premier temps la présence de
parole pour a�ner par la suite la caractérisation des régions où la parole est absente [5][140][139]
(exemples d et e), ou au contraire commencer par détecter la présence de musique [261] (exemple
a). On trouve également des graphes de décision plus complexes ne constituant pas des arbres
[112]. Certains auteurs, en présence d'un ensemble plus complexe de classes, préfèrent baser la
construction de l'arbre sur des critères de séparabilité des classes, comme Essid [73] qui, pour
un problème de reconnaissance d'instruments de musique, regroupe itérativement les classes par
clustering (regroupement) hiérarchique, appliquant ainsi une stratégiebottom-up.

Les problèmes de classi�cation étant posés, nous poursuivons cet état de l'art par un examen
des contributions dans ce domaine. Une énorme majorité des publications concentrent leurs e�orts
sur l'un des deux axes suivants : l'exploitation d'un algorithme de classi�cation original ou e�cace,
ou bien la proposition de descripteurs destinés à caractériser au mieux les classes pour la tâche
en question. Les sections suivantes détaillent les principales propositions pour chacun de ces deux
aspects.

2.3 Techniques de classi�cation

Nous avons évoqué dans la section précédente l'existence de méthodes ditesdiscriminatives.
Les techniques exploitées en apprentissage statistique se distinguent en e�et parmi deux modalités
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(a) Zhang & Kuo [261]

(b) Nitanda et al. [169] (c) Gauvain et al. [85]

(d) Lu, Li & Zhang [140] (e) Lu, Jiang & Zhang [139]

Figure 2.1 � Quelques exemples de taxonomies hiérarchiques de la littérature sur le problème de la
classi�cation parole/musique.

classiques :
� Les méthodes génératives ont pour principe de modéliser la distribution des exemples de

chaque classe, et ainsi de � comprendre � implicitement la nature des di�érentes classes dans
l'espace de description.

� Les méthodes discriminatives portent uniquement l'attention sur la détermination de la
frontière séparant les exemples de deux classes.

Les deux approches ont leurs avantages respectifs. Les méthodes génératives apportent une meilleure
compréhension de la distribution des classes et permettent de prendre en compte un nombre élevé
de classes. En revanche les méthodes discriminatives simpli�ent généralement le problème en le li-
mitant à la détermination d'une frontière (dont la caractérisation est nécessairement plus compacte
que celle d'une distribution), mais se restreignent pour cela à deux classes ; l'application sur plus
de deux classes se fera alors par une combinaison de discriminateurs, comme nous l'avons évoqué
pour les arbres hiérarchiques de classi�cation. La �gure 2.2 illustre le principe des deux méthodes
sur un exemple simple à 3 classes.

2.3.1 Méthodes génératives

Les méthodes génératives sont les plus couramment employées dans la littérature, en raison de
l'héritage historique des techniques de traitement de la parole. La théorie de la décision de Bayes
apporte aux modèles évalués le complément nécessaire pour la classi�cation. Ainsi, si l'on suppose
les exemples de chaque classe générés par un modèle aléatoire de densité de probabilitép(x j! c),
où ! c représente la classe d'indicec, la formule de Bayes nous permet de déterminer la probabilité
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Figure 2.2 � Illustration des principes génératifs et discriminatifs (respectivement à gauche et à droite)
sur un exemple simple à 3 classes.

a posteriori d'une classe sous l'observation d'un échantillon donné :

p(! cjx ) =
p(x j! c)P(! c)

P(x )
:

Le cadre habituel des méthodes génératives consiste à appliquer la stratégie duMaximum A Pos-
teriori (MAP), qui associe à l'exemple x la classeĉ maximisant la probabilité a posteriori (la
probabilité P(x ) n'intervient pas dans le choix puisqu'elle est constante au regard de la variable
c) :

ĉ = arg max
1� c� C

p(! cjx )

= arg max
1� c� C

p(x j! c)P(! c):

Les probabilités a priori P(! c) sont en général supposées uniformes ou bien estimées à partir de la
distribution des exemples du corpus d'apprentissage. Le principe des méthodes génératives consiste
ainsi à estimer les densités de probabilitésp(x j! c) par des modèles statistiques.

Le modèle gaussien multi-dimensionnel caractérise la distribution par sa moyenne� c et
sa matrice de covariance� c, dont l'estimation à partir des exemples du corpus est immédiate. La
distribution gaussienne est dé�nie par :

N (x j! c) =
1

(2� )d=2 j� cj1=2
exp

•
�

1
2

(x � � c)T � c(x � � c)
‹

: (2.1)

Celui-ci est par exemple exploité par Scheirer et Slaney [207], ou encore par Saunders [205], sur le
problème de classi�cation parole/musique.

Le modèle gaussien est néanmoins généralement trop restrictif et ne permet pas de modéliser la
plupart des distributions réelles. On peut montrer, cependant, que toute distribution régulière est
asymptotiquement modélisable par une somme de gaussiennes pondérées (par asymptotiquement,
on entend : lorsque le nombre de gaussiennes tend vers l'in�ni), que l'on appelle communément
Modèle de Mélange de Gaussiennes (GMM, Gaussian Mixture Model). On estime donc dans
le cadre du modèle GMM la distribution par la somme suivante deM composantes :

p̂(x j! c) =
MX

i =1

mi N (� i ; � i ) ;

où chaque composante d'indicei est dé�nie de manière similaire à l'équation 2.1 et caractérisée
par la moyenne� i , la matrice de covariance� i et le coe�cient de pondération mi . Ces paramètres
sont estimés au moyen de l'algorithme Espérance-Maximisation [62][263] (EM,Expectation Maxi-
mization), guidé par la maximisation de la vraisemblance du modèle par rapport aux exemples.
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Le nombre de composantesM reste sujet à une détermination manuelle de l'expérimentateur,
et peut se révéler crucial pour la pertinence du modèle puisqu'il constitue un compromis entre
la précision et la complexité. De plus, un nombre trop élevé de composantes peut impliquer un
sur-apprentissage du classi�eur et ainsi pénaliser ses capacités de généralisation sur des exemples
inconnus. Le modèle GMM est l'un des modèles les plus largement employés dans la littérature
[52][180][100][207][42].

Bien que cette technique soit à priori tout à fait indépendante des GMM, lesModèles de
Markov Cachés (HMM, Hidden Markov Models) sont généralement couplés à ces derniers. Les
HMM [190], que nous exploiterons et présenterons en détail dans la section 8.3 de la partie III,
modélisent l'évolution temporelle d'un système par une séquence d'états tirés parmi un ensemble
�ni, où à chaque itération une observation est produite, dont la distribution est classiquement
décrite par un modèle GMM. La combinaison HMM/GMM est très populaire dans la communauté
pour sa simplicité d'implémentation et son interprétation aisée. On trouve ainsi de nombreux
exemples de l'exploitation de ce dernier pour la classi�cation audio [125][9][55][259][109].

2.3.2 Méthodes discriminatives

Le principe général des méthodes discriminatives est la détermination d'une frontière de sé-
paration optimale entre deux classes. La décision sur un exemple se fait en évaluant de quel côté
de la frontière ce dernier se situe. Si l'éventail des frontières possibles est in�ni, nous verrons que,
comme le modèle GMM, celles-ci sont avant tout contraintes par une condition de régularité qui
in�uence directement la capacité de généralisation du discriminateur.

La méthode discriminative la plus sommaire consiste à appliquer uneheuristique consistant
en une combinaison logique de seuils sur les descripteurs, empiriquement déterminés à partir des
données d'apprentissage. Bien que très basique, et souvent implicitement couverte par des méthodes
automatiques plus complexes, cette approche demeure relativement populaire dans de nombreux
domaines, y compris la classi�cation audio [139][261]. Elle est souvent employée pour montrer la
pertinence d'un nouveau descripteur fortement discriminant pour une tâche donnée [176][111], en
particulier dans le domaine de la détection de chant [196][143].

Il est possible de rationaliser l'application d'heuristiques par seuillages successifs en suivant un
Arbre de Classi�cation (ou CART , Classi�cation And Regression Trees) comme dans [242].

C'est historiquement le modèle le plus simple d'un hyperplan de séparation linéaire qui a ouvert
la voie dans ce domaine. Ainsi l'Analyse Discriminante Linéaire (LDA, Linear Discriminant
Analysis), que nous présenterons dans la section 3.2, est l'une des premières méthodes d'apprentis-
sage automatique, qui consiste en la détermination d'un vecteurw normal dé�nissant l'hyperplan
de séparation optimale pour la fonction de décision suivante :

f (x ) = w T x + b: (2.2)

Malgré son principe discriminatif, on classe généralement la LDA dans les méthodes génératives,
car celle-ci implique une modélisation gaussienne des distributions de classes. Néanmoins, parce
qu'elle est le dénominateur commun de la plupart des méthodes discriminatives ultérieures, nous
préférons l'introduire dans cette section. La LDA reste encore aujourd'hui exploitée dans le domaine
de la classi�cation audio [91][71][13], pour sa simplicité, généralement dans des travaux où l'accent
est porté avant tout sur la caractérisation du signal audio, et non sur la phase de classi�cation.

A�n de relâcher l'hypothèse de séparabilité linéaire, l'Analyse Discriminante Quadratique
(QDA, Quadratic Discriminant Analysis ), employée dans [68] et [151], permet d'étendre le champ
des surfaces de séparation à l'ensemble des sections coniques, par la recherche d'un fonction de
décision de la formef (x ) = x T Ax + bT x + c, au prix, bien sûr, d'un apprentissage plus complexe.

L'algorithme du Plus Proche Voisin (NN, Nearest Neighbor) est un exemple d'approche dis-
criminante d'une simplicité extrême puisqu'il consiste à assigner à un exemple de test la classe
associée à l'exemple le plus proche parmi le corpus d'apprentissage. La facilité d'implémentation et
l'e�cacité de cet algorithme lui a o�ert une certaine popularité dans les dernières décennies et on
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trouve plusieurs exemples de son usage sur le problème de classi�cation audio [207][68]. Son exten-
sion aux k Plus Proches Voisins (kNN, k Nearest Neighbors) permet de renforcer l'algorithme
en présence d'exemples d'apprentissage marginaux en basant la décision sur un vote majoritaire
parmi les k exemples les plus proches dans l'ensemble d'apprentissage. Cette version plus robuste
du plus proche voisin est beaucoup plus di�usée dans la communauté scienti�que et encore assez
exploitée dans notre domaine [139][202][182][13]. Toutefois, les kNN tombent aujourd'hui en désué-
tude, principalement parce que la recherche des exemples les plus proches se heurte à la fameuse
malédiction de la dimensionalité, et peut ainsi impliquer, dans des espaces à grande dimension,
une recherche exhaustive parmi les exemples de la base, ce qui se traduit par un coût en mémoire
et en temps de calcul prohibitifs par rapport aux méthodes plus récentes.

Le perceptron , qui est à l'origine une émulation arti�cielle du comportement d'un neurone
proposée par Rosenblatt [200], est en fait strictement équivalent au modèle de la LDA (équation
2.2). La contrainte de linéarité a considérablement limité le développement du perceptron durant
de nombreuses années. Dans les années 70 cependant, les techniques neuronales ont connu un regain
d'intérêt grâce à l'introduction du Perceptron Multi-Couches (MLP, Multi-Layer Perceptron )
qui introduit la non-linéarité par le biais d'une structure de couches de perceptrons mutuellement
alimentées, ce qui explique l'autre nom couramment employé pour cette technique : lesRéseaux
de Neurones Arti�ciels (ANN, Arti�cial Neural Networks ). Cette technique a rencontré un
grand engouement et l'on trouve beaucoup d'exemples de son application sur le problème de la
classi�cation audio [106][202][121][204]. Cependant l'apprentissage des réseaux de neurones est une
procédure di�cile qui nécessite généralement une supervision manuelle pour garantir la conver-
gence. De plus ceux-ci constituent une sorte de boîte noire qui n'o�re pas ou peu d'interprétations
sur les données exploitées.

Les Machines à Vecteurs de Support (SVM, Support Vector Machines), que nous avons
évoquées en introduction, sont actuellement plus populaires que les réseaux de neurones (bien que
le débat soit encore vif entre les tenants des deux approches) et ont en outre montré leur équi-
valence implicite à certaines structures de réseaux. Pourtant on compte aujourd'hui encore peu
d'articles [140][48][96][133] tirant parti de cette méthode pour la classi�cation audio, par rapport
aux autres méthodes plus connues de la communauté.

On trouve également quelques exemples dans la littérature d'application pour la tâche de clas-
si�cation audio [43][194] du méta-algorithme AdaBoost [79][80], qui renforce un discriminateur
faible (tel l'algorithme C4.5) en en combinant de multiples instances, et permet ainsi de complexi-
�er la surface de décision, tout en évitant le problème du sur-apprentissage. On montre par ailleurs
[206] que celui-ci induit implicitement un principe de maximisation de marge et présente ainsi de
fortes similarités théoriques avec les Machines à Vecteurs de Support, notamment concernant les
bornes sur l'erreur de généralisation.

2.3.3 Approches hybrides

Sans trop en détailler le contenu, nous noterons que la plupart des propositions visant à amé-
liorer le processus de classi�cation pour le problème parole/musique se basent sur des approches
hybrides combinant certains des algorithmes présentés précédemment. Ainsi, Ellis et Williams [247]
et Ajmera et al. [9] proposent un algorithme appliquant un modèle HMM sur les sorties d'un réseau
de neurones appris pour identi�er les phonèmes de parole. Goodwin et Laroche [91] introduisent
le facteur temporel dans une approche par LDA en y adjoignant une procédure de programmation
dynamique.

Certains auteurs proposent également des solutions pour fusionner les résultats de divers clas-
si�cateurs. Ainsi, outre les systèmes multi-experts classiques [102][5], on trouve des paradigmes de
fusion basés sur la théorie de l'Evidence (qui se substitue à la théorie des probabilités) [150], sur
les réseaux bayésiens [87] ou encore sur des combinaisons de modèles gaussiens [102].

On trouve également plusieurs propositions d'approcheshybrides SVM/GMM censées tirer
parti des avantages des deux approches (discriminative et générative), comme les supervecteurs
proposés dans [32] pour la reconnaissance du sexe et du genre du locuteur, ou la combinaison de
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Milgram et al. [159].

2.3.4 Discussion

On constate, au regard de cet état de l'art, que la majorité des méthodes utilisées pour la
classi�cation audio sont de nature discriminative. Ceci s'explique en partie par le fait qu'elles
répondent au principe fondamental énoncé par Vapnik [236], qui se résume à ne jamais traiter un
problème par la résolution d'un problème plus général, et donc plus complexe. Ainsi, tandis que les
méthodes génératives emploient une grande partie de l'e�ort d'apprentissage dans la modélisation
d'une distribution sur l'ensemble de son support, les méthodes discriminatives se limitent à la seule
caractérisation de la région délimitant les classes. Le but de la classi�cation étant en dé�nitive
d'associer une classe à chaque exemple, on comprend que la modélisation générative des classes se
traduit par une recherche d'informations non-pertinentes qui implique soit un coût supplémentaire
inutile, soit une pénalisation des performances à coût égal. Ce constat oriente donc notre choix
vers l'usage d'une méthode discriminative.

Nous avons en outre évoqué lamalédiction de la dimension (ou curse of dimensionality). Ce
phénomène, décrit pour la première fois par Bellman [20], constitue l'un des problèmes majeurs
en apprentissage statistique. En e�et, le � volume � d'un espace augmente exponentiellement avec
sa dimension, si bien qu'un espace à grande dimension peuplé par un nombre �ni d'exemples peut
être considéré comme quasiment vide [104], et donc di�cilement caractérisable. De la répartition
éparse des exemples dans l'espace résulte donc généralement unsur-apprentissagequi réduit toute
capacité de généralisation de l'algorithme sur des exemples inconnus. Les modèles à mélanges de
gaussiennes et la technique des k plus proches voisins sont tous deux sujets à ce phénomène, le
premier parce que l'augmentation de la dimension oblige à accoître le nombre de gaussiennes pour
caractériser correctement les distributions, le second à cause de la structure éparse des exemples
dans l'espace et la complexité implicite de la métrique. Nous verrons dans la présentation des
Machines à Vecteurs de Support (partie I) que celles-ci se distinguent entre autres par leur moindre
sensibilité à la dimension de l'espace des descripteurs.

2.3.5 Un mot sur la détection de chant

Nous ne détaillons pas ici les algorithmes de classi�cation employés dans la littérature pour
la tâche de détection de chant parce que ceux-ci sont globalement les mêmes que ceux employés
pour la classi�cation parole/musique, à savoir les modèles à mélanges de gaussiennes (GMM)
[52][228][135][105], les modèles de Markov cachés (HMM) [24][172][18], les réseaux de neurones
[25][237] et les Machines à Vecteurs de Support (SVM) [131][144][237] [199], ainsi que plusieurs
heuristiques par seuillages empiriques [124][143][258][129][196].

Nous verrons que les principaux e�orts sur cette tâche se concentrent sur la construction de
descripteurs pertinents pour identi�er le chant sur un fond musical, plutôt que sur la méthode de
classi�cation.

2.4 Caractérisation audio

Nous avons vu, dans la section précédente, une collection parcellaire mais assez représentative
des méthodes d'apprentissage statistique déployées sur les problèmes de classi�cation audio. Ces
dernières sont généralement le fruit des travaux de statisticiens et leur développement théorique est
donc indépendant de toute application pratique. La caractérisation du signal audio, par la dé�nition
de descripteurs numériques susceptibles d'apporter l'information pertinente pour la tâche voulue,
est au contraire fortement liée aux classes en présence. Nous présenterons ainsi les propositions de
la littérature pour les deux problèmes posés : la classi�cation parole/musique et la détection de
chant.

Le calcul des descripteurs se base presque unanimement sur le principe du � sac de trames �
(bag of frames), qui consiste à découper le signal audio en trames temporelles successives su�sam-
ment courtes (de l'ordre de quelques centièmes de secondes) pour respecter la contrainte de quasi
stationnarité des propriétés acoustiques. Le terme � sac de trames � décrit également le fait que
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les trames sont considérées comme indépendantes, identiquement distribuées (IID) [145], et donc
classi�ées en dehors de toute considération d'ordre temporel, ce qui implique, comme nous le ver-
rons dans la partie III, l'usage complémentaire de techniques de post-traitement pour réintroduire
la donnée temporelle dans le processus de classi�cation.

2.4.1 Classi�cation parole/musique

Le problème de la discrimination entre parole et musique se focalise en général sur la caracté-
risation de la parole. En e�et, la musique est un phénomène de nature très hétéroclite, impliquant
une diversité de timbres et de dynamiques quasi in�nie, et se trouve donc plus di�cile à résumer
par des propriétés simples.

C'est ainsi que le problème de classi�cation parole/musique fut considéré à l'origine comme
un problème annexe au traitement de la parole. Il est donc naturel que de nombreuses publica-
tions se soient dans un premier temps contentées de transposer l'usage de descripteurs reconnus
dans ce domaine. Parmi ces descripteurs classiques on trouve les coe�cients cepstraux sur échelle
Mel (MFCC, Mel Frequency Cepstral Coe�cients ), qui constituent sans conteste le groupe de des-
cripteurs le plus populaire dans la littérature [41][59][132][195][77][85][100][86][13], ainsi que les
coe�cients de prédiction linéaire (LPC, Linear Prediction Coe�cients ) [182][85] ou les coe�cients
de prédiction linéaire perceptifs (PLP, Perceptual Linear Predictive analysis) [9].

Alors que les articles précédents [106] se limitent au problème de la détection de voix parlée
(généralement en présence de bruit), Saunders est le premier à publier [205] sur le problème spé-
ci�que de la classi�cation parole/musique, suivi l'année suivante par l'article référence de Scheirer
et Slaney [207]. Ces deux articles fournissent une analyse des propriétés permettant de discriminer
parole et musique, dont nous retenons les points suivants :

� La voix parlée est une alternance de sons voisés (typiquement les voyelles et certaines
consonnes), dont le spectre est quasi-harmonique, et de sons non-voisés (la plupart des
consonnes) proches d'un bruit modulé. Cette alternance est beaucoup plus marquée que dans
un signal de musique, où les parties harmoniques (notes tenues) sont généralement beaucoup
plus longues que les parties non-harmoniques (percussives ou attaques transitoires).

� Cette alternance pour la parole se manifeste à une cadence relativement constante de 4 Hz que
l'on nomme débit syllabique, et qui se traduit par un pic d'énergie autour de cette fréquence.

� Elle s'observe également en termes d'énergie globale puisque les consonnes non-voisées consistent
généralement en attaques très fortes dont l'énergie contraste sensiblement avec les parties voi-
sées. De plus, le signal de parole contient habituellement, si le débit n'est pas trop rapide, de
nombreux interstices silencieux qui accentuent également cette alternance énergétique.

� L'alternance décrite précédemment se traduit également par des variations plus fréquentes
du spectre d'un signal de parole que d'un signal de musique.

� La musique contient en général de nombreux phénomènes percussifs ou d'attaques qui se
traduisent par un spectre centré sur une moyenne supérieure à celle du spectre de parole, qui
lui se distingue dans les hautes fréquences par une nette décroissance spectrale d'environ 12
dB par octave.

� La voix est à priori plus localisée en fréquences, et limitée à 8 kHz, de même que la hauteur
des sons, qui s'étend sur un ambitus moins large que la musique.

On peut y ajouter deux propriétés, secondaires parce qu'elles ne concernent pas directement le son
lui-même :

� La musique populaire suit souvent un schéma rythmique très régulier qui se traduit par une
périodicité marquée entre 40 et 200 battements par minutes.

� Les algorithmes de codage de la voix sont optimisés par rapport aux propriétés de cette der-
nière. Le résultat du codage d'un signal de musique par un algorithme de ce type doit donc,
à débit constant, être plus bruité que sur un signal de parole. Le résiduel peut donc servir
d'indice discriminant entre les deux sources.

La préoccupation principale de Saunders étant de délivrer un algorithme fonctionnant en temps
réel, contrainte assez restrictive en 1996, il propose [205] une série de descripteurs exclusivement
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basés sur le taux de tassage par zéro (ZCR,Zero Crossing Rate), dont le calcul est très rapide. Ces
descripteurs consistent en une collection de processus d'intégration long-terme (moyenne, déviation
standard, 3e moment central, ...) appliqués sur les valeurs court-terme du ZCR. La pertinence
de ce descripteur pour cette tâche est con�rmée par le nombre de publications en faisant usage
[201][41][42][261][202][176][169][140].

À la di�érence de Saunders, Scheirer et Slaney [207] ne se préoccupent pas des contraintes
de temps de calcul et exploitent les caractéristiques énoncées plus haut en déployant une bat-
terie de descripteurs beaucoup plus diversi�és, composée de la modulation d'énergie à 4 Hz, du
taux de trames à basse énergie, de la fréquence du 95e percentile d'énergie (appelée fréquence de
coupure), du centroïde spectral (également appelé � clarté � sonore,brightness), du �ux spec-
tral, du ZCR, de la magnitude du résiduel après resynthèse spectrale, et en�n d'une mesure de
battement rythmique. Les travaux des auteurs auront une certaine in�uence sur la communauté
et l'on retrouvera un grand nombre de ces descripteurs dans la plupart des publications posté-
rieures [42][202][87][182][151][139][169][13][229][140], le centroïde spectral et le �ux spectral étant
de loin les plus largement repris. On trouve en outre quelques descripteurs proches de ces derniers,
comme le taux de hautes valeurs de ZCR (HZCRR,High ZCR Ratio) [139][68], le taux de trames
silencieuses [71][138] ou le niveau d'activité [13], ou d'autres exemples de descripteurs spectraux
mono-dimensionnels assez simples comme la largeur de bande [59][132][248][182][169], ou dé�nis
dans le standard MPEG 7 [3], comme la platitude spectrale et l'étalement spectral [41].

Bien qu'elle soit fortement liée aux conditions d'enregistrement, la mesure d'énergie instantanée
(ou RMS, Root Mean Square), qu'elle soit mesurée sur le signal ou sur le spectre (en vertu du
théorème de Plancherel), est également très populaire dans la littérature [41][132][261][87], au
point de parfois constituer, de par son coût de calcul très réduit, la base principale de certaines
propositions [176]. Certains auteurs préfèrent exploiter une version perceptive de ce dernier appelée
loudness, qui prend en compte l'échelle de perception humaine quasi logarithmique [248][41][151].
L'energie instantanée apporte cependant peu d'information sur le contenu spectral, si bien qu'il est
en général plus intéressant de calculer les énergies de sous-bandes fréquentielles [59][132][140][48],
ou même les rapports d'énergie entre sous-bandes [182][151], qui impliquent une invariance par
rapport à l'énergie globale ; la largeur de bande est parfois calibrée sur une échelle musicale comme
l'octave [242][243]. Nwe et Li [170] font en outre précéder le calcul des énergies de sous-bande
d'une phase d'accentuation harmonique (par le biais d'un banc de �ltres triangulaires calés sur les
partiels de la fréquence fondamentale estimée), destinée à atténuer les signaux non harmoniques.

Dans un article présentant une comparaison de di�érents descripteurs pour la tâche de clas-
si�cation parole/musique, Carey et al. [42] commentent les travaux de Saunders et Scheirer et
Slaney en s'étonnant de ne pas y voir �gurer une mesure impliquant la hauteur des sons, dont les
variations dans la parole sont plus homogènes que dans la musique. Ils proposent en ce sens une
mesure de fréquence fondamentale (oupitch), que l'on retrouve également dans de nombreuses
autres contributions [59][132][248][261][151] et dont l'apport peut également se traduire par une
mesure du � rapport harmonique � [140][48][4], c'est-à-dire le taux de trames où une fréquence
fondamentale peut être mesurée, qui permet ainsi de quanti�er l'alternance entre trames voisées
et non-voisées. Nielsen et al. [168] présentent une étude plus approfondie sur le pitch et proposent
une série de descripteurs pour la classi�cation audio, basés sur cette mesure.

Nous avons également mentionné la présence d'une structure rythmique, et en particulier d'un
battement régulier, comme critère caractérisant le signal de musique. Ce point est en partie traité
par la mesure de battements de Scheirer et Slaney, et sera repris et amélioré par Burred et Lerch
[41] par le biais d'un histogramme d'intensités rythmiques sur lequel sont extraites diverses me-
sures statistiques (moyenne, déviation standard...) et une mesure de régularité par auto-corrélation.
Tzanetakis et Cook ont également proposé [229] un algorithme très détaillé pour le calcul d'histo-
grammes d'intensités rythmiques basés sur une mesure d'auto-corrélation appliquée sur une esti-
mation de l'enveloppe du signal. On retrouve encore l'usage de l'auto-corrélation pour la détection
de rythme dans [111], cette fois appliquée sur les facteurs d'échelles du codage audio MPEG 1.

Les descripteurs spectraux présentés jusqu'ici sont tous construits sur une échelle linéaire des
fréquences ou sur une échelle logarithmique. Plusieurs auteurs tentent de reproduire plus �dèle-
ment le comportement auditif humain en appliquant des échelles perceptives pour le calcul de
certaines grandeurs. Ainsi, dans [164], l'échelle Bark se substitue à l'échelle linéaire pour le calcul
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du centroïde spectral. L'aspect psychoacoustique peut également être pris en compte sous d'autres
formes, par exemple à travers la détection des phénomènes de rugosité (caractérisés par la modula-
tion de l'enveloppe entre 20 et 150 Hz) ou d'enveloppes temporelles sur un banc de �ltres d'échelle
perceptive [151]. Des études beaucoup plus poussées visent à reproduire de manière précise le
comportement du système auditif humain à travers di�érentes modalités, comme la représentation
Taux-Echelle-Fréquence-Temps (Rate-Scale-Frequency-Time) introduite dans [194] ou le modèle
cochléaire de [157]. Ces modèles sont toutefois d'une complexité sensiblement supérieure aux des-
cripteurs de la littérature, et souvent inadaptés à un traitement en temps réel ou en ligne.

2.4.2 Détection de chant

Bien que la voix soit le point central dans les deux cas, le problème de la détection de chant
di�ère sensiblement de la classi�cation parole/musique car les propriétés de la voix chantée ne sont
pas les mêmes que celles de la voix parlée.

En premier lieu c'est le débit qui, sous la contrainte du temps musical, est profondément modi�é
par rapport à la voix naturelle (parlée). En e�et, les notes musicales étant tenues par les chanteurs
sur les voyelles, la proportion de trames voisées, qui n'est que de 60% en moyenne sur la parole,
monte à 90% pour un signal de chant [53]. La plupart des descripteurs décrits précédemment basés
sur l'alternance voisé/non-voisé sont donc moins pertinents dans ce cadre particulier. De plus, le
débit syllabique à 4 Hz qui caractérise la parole devient ici caduque et ne permet plus d'identi�er
la voix chantée [52].

En dé�nitive, on retient pour caractériser la voix chantée les critères suivants :
� Un des traits les plus souvent cités est sans doute le fameux � formant du chanteur �, une ré-

sonance dans la bande de fréquences 2000-3000 Hz qui aide le chanteur à se faire entendre par
dessus un accompagnement instrumental [223]. Mais l'accentuation de ce formant nécessite
une technique très particulière que l'on ne retrouve guère qu'en musique lyrique, et ne per-
met donc pas d'identi�er la voix chantée dans la musique populaire, qui constitue pourtant
la cible principale de notre application.

� Le chant étant intrinsèquement de la musique, on retrouve certaines des propriétés énoncées
précédemment pour di�érencier cette dernière de la parole. En particulier la dynamique
des hauteurs musicales est beaucoup plus développée que dans la parole où la hauteur suit
principalement une fonction prosodique qui se caractérise par des variations moindres et plus
subtiles. À titre d'exemple on considère que la parole évolue habituellement entre 80 et 400
Hz tandis qu'une chanteuse soprano peut raisonnablement atteindre les 1400 Hz [199].

� Cette dynamique accrue se retrouve également sur les intensités, celles-ci faisant partie inté-
grante du langage musical (mais peut toutefois se trouver fortement réduite par les procédés
de compression dynamique, couramment employés par les radios populaires).

� Comme nous l'avons mentionné plus haut, la voix chantée étire les sons voisés et peut en gé-
néral être modélisée comme une séquence de hauteurs relativement constantes par morceaux
(en suivant la terminologie mathématique), à la di�érence de la parole où la hauteur �uctue
constamment pour les besoins de l'expression prosodique.

� La prédominance des sons voisés, et leur importance musicale, a pour e�et de rendre le signal
de chant beaucoup plus harmonique (dans le sens d'un spectre à structure de peigne régulier
très marqué) que la parole.

� En�n, l'un des traits qui caractérisent sans doute le mieux le chant est la présence quasi sys-
tématique d'un vibrato, que l'on peut plus ou moins di�érentier des vibratos instrumentaux
[196].

La di�culté principale réside dans le fait que le signal de chant est mélangé au fond instrumental,
qui peut être d'intensité comparable à la partie de voix, et dont le contenu est généralement
fortement corrélé à celle-ci, en termes de schéma rythmique ou de notes jouées ; il est donc d'autant
plus complexe de distinguer les deux contributions dans le signal, que la musique couvre une bande
fréquentielle très large et ne peut donc être isolé du mélange qu'au prix d'une forte dégradation
du signal de chant.

Pour certaines publications, la phase de détection de chant n'est qu'un pré-traitement pour
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l'application d'algorithmes de reconnaissance du chanteur, aussi les solutions proposées y sont
généralement assez simples et l'on retrouve quelques cas d'algorithmes de détection de la parole
adaptés pour l'occasion [134][105]. La �liation évidente avec la détection de la parole, malgré les
di�érences énoncées plus haut, se traduit également par l'exploitation de descripteurs classiques
dans ce domaine, tels les PLP1 [25][131][237], les LFPC [172], les MFCC [237][135][141], ainsi que
d'autres descripteurs que nous avons présentés pour la classi�cation parole/musique (énergie, ZCR,
�ux spectral...) [258].

Nous avons mentionné comme caractéristique principale de la voix chantée la présence de vi-
brato. Celui-ci se manifeste par une modulation conjointe du son en fréquence et en intensité (cette
seconde modalité est parfois appeléetremolo pour la distinguer du vibrato fréquentiel), à la dif-
férence des instruments de musique qui dans leur grande majorité ne produisent qu'un seul de
ces phénomènes à la fois. Ainsi dans le cas des instruments à vent c'est le tremolo qui prédomine
tandis que les cordes favorisent le vibrato fréquentiel [196]. Lachambre et al. [129] proposent ainsi
un critère de mesure de vibrato basé sur la recherche d'un pic fréquentiel entre 4 et 8 Hz. A�n de
répondre à une contrainte de stabilité spectrale, le signal est segmenté en trames temporelles dont
les frontières sont déterminées à partir de la structure des pics fréquentiels dans le spectrogramme.
Le critère proposé consiste à calculer le taux de trames où le vibrato est détecté, parmi les trames
d'un même segment temporel. Regnier et Peeters [196] accroissent la robustesse du critère en com-
binant les mesures de modulation de fréquence et d'intensité pour la détection de partiels dits �
vibrants �. L'observation de plusieurs partiels vibrants simultanés détermine alors la détection de
chant. Ces deux approches sont très e�caces car les critères proposés sont fortement discriminants
pour la tâche considérée. Cependant elles impliquent toutes deux une phase très coûteuse de dé-
tection de partiels dans le spectrogramme. Nwe et Li [171] proposent à l'inverse une approche plus
économique, mais moins e�cace, basée sur le calcul de coe�cients cepstraux après l'application de
� �ltres numériques de vibrato �, dont la dé�nition manque de clarté.

Les mêmes auteurs complètent cet apport en construisant d'autres �ltres caractérisant certaines
propriétés du chant. Ainsi un banc de �ltres centrés sur les moyennes des formants permet éga-
lement d'accentuer les résonances vocales. Un autre processus, appelé � attenuation harmonique
� et initialement introduit dans [172], vient atténuer le signal de musique par rapport au chant
par un �ltrage harmonique triangulaire, le vibrato fréquentiel ayant un e�et d'étalement des pics
harmoniques spectraux qui rend donc le signal de chant moins harmonique que la musique. Kim et
Whitman [124] emploient paradoxalement un traitement similaire (�ltrage par peigne harmonique
sur la fondamentale, après �ltre passe bande entre 200 et 2500 Hz) en le justi�ant par l'argument
contraire, à savoir que le chant est plus harmonique et qu'un seuil sur la mesure d'harmonicité
peut ainsi constituer un critère de décision satisfaisant.

On retrouve également les descripteurs introduits à l'origine par Williams et Ellis [247] pour la
tâche de classi�cation parole/musique, adaptés dans [24] pour la détection de chant. Les PPF (Post
Probability Features) sont le résultat à 54 composantes d'un réseau de neurones de reconnaissance
de phonèmes de la parole. Les auteurs comparent par la suite l'e�cacité de ces descripteurs dans
une approche classique du maximum de vraisemblance avec des critères d'information (entropie,
dynamisme, ...) calculés sur ces derniers.

En�n, Maddage et al. proposent une approche originale [143] qui consiste à itérer deux fois la
transformée de Fourier sur une fenêtre de signal. En e�et, si l'on considère que la FFT2 d'un signal
périodique est un train de pulsation périodique (les partiels), alors la FFT de cette FFT est un sinus
cardinal, dont les premières composantes contiennent plus d'énergie dans le cas du chant, parce que
son spectre harmonique est plus dense. Un seuil sur l'énergie cumulée des premières composantes
permet ainsi de décider entre chant et musique. Cependant, pour pouvoir appliquer la FFT sur
un spectre stationnaire, l'algorithme nécessite une première phase de détection du rythme assez
coûteuse a�n d'être appliqué sur chaque fenêtre encadrée pardes battements successifs.

1. se référer à la section 6.5 sur les descripteurs employés pour la classi�cation parole/musique pour la signi�cation
des acronymes.

2. Fast Fourier Transform , désigne ici le résultat du calcul numérique de la transformée de Fourier.
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2.4.3 Discussion

Cet état de l'art donne une idée de la diversité des descripteurs mis en jeu sur les problèmes
posés. Bien que la plupart s'accompagnent d'une argumentation raisonnée concernant leur e�cacité
réelle ou supposée, il est a priori impossible pour l'expérimentateur qui voudrait tirer parti de ces
contributions de déterminer lesquels choisir en premier lieu, d'un point de vue théorique, d'autant
que beaucoup d'entre eux sont largement redondants.

Beaucoup d'auteurs proposent ainsi des protocoles expérimentaux comparant les résultats ob-
tenus pour un même classi�eur avec chacun des descripteurs d'un ensemble donné. C'est l'approche
que suivent par exemple Scheirer et Slaney [207] sur l'ensemble des descripteurs qu'ils proposent
pour la tâche de classi�cation parole/musique, et que l'on retrouve dans une longue liste de publi-
cations : [42][195][68][202][176][87]...

Il peut bien sûr être avantageux de grouper les di�érents descripteurs dans la phase de classi-
�cation, et l'on trouve parfois dans ces comparaisons les résultats obtenus pour di�érentes combi-
naisons, qui montrent en général l'avantage à exploiter tous les descripteurs en même temps. Ce
résultat met pourtant en évidence les limites d'un tel protocole, d'abord parce qu'en dé�nitive il
ne fait que montrer que l'accumulation d'information pro�te d'une façon ou d'une autre au clas-
si�eur, ensuite parce qu'il exclut la prise en compte de la complexité induite par la superposition
ded descripteurs. Or, pour les applications visées par notre système (l'annotation de gros volumes
d'archives et la classi�cation du �ux audio en direct), le coût en temps de calcul est un aspect
essentiel. De plus, nous verrons que l'accumulation d'un grand nombre de descripteurs �nit par
être préjudiciable au processus de classi�cation parce qu'une partie de cette information peut se
révéler non pertinente pour la tâche choisie, et le reste largement redondant.

Une alternative raisonnable consiste à choisir une combinaison de taille raisonnable parmi une
collection de descripteurs disponibles. L'opération, si elle est guidée par une mesure de performances
après apprentissage du classi�cateur, se révèle vite irréaliste car l'évaluation de tous les sous-
ensembles possibles implique une explosion combinatoire.

La sélection automatique de descripteurs est en fait un sujet d'importance croissante dans le
domaine de l'apprentissage statistique, dont le développement est en grande partie dû aux be-
soins de la bioinformatique, qui traite couramment des données contenant plusieurs milliers de
composantes fortement redondantes ou bruitées. Un examen poussé de la littérature sur les deux
problèmes posés nous indique pourtant que pratiquement aucun article ne met à contribution ces
techniques de sélection de descripteurs. On peut néanmoins citer Peeters [179] qui exploite l'algo-
rithme IRMFSP (que nous présenterons dans la section 7.3.2), algorithme relativement simple mais
e�cace qu'il avait proposé précédemment [181] pour la reconnaissance d'instruments de musique,
et Rocamora [199] qui utilise un algorithme basé sur les mesures de corrélation entre descripteurs,
pour la détection de chant.

Nous proposerons donc dans ce document une approche qui se démarque des publications
antérieures en mettant l'accent non sur le développement de nouveaux descripteurs mais sur la
mise en place d'un cadre de sélection e�cace appliqué sur un grand ensemble de descripteurs
collectés dans la littérature. Nous verrons en outre que la notion de pertinence n'est pas absolue
et que l'e�cacité d'un ensemble de descripteurs est fortement liée au classi�eur mis en jeu, ce qui
nous amènera à proposer de nouveaux algorithmes de sélection adaptés aux Machines à Vecteurs
de Support.
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Introduction de la partie I

Cette partie est consacrée à la mise en application des Machines à Vecteurs de Support (SVM)
sur un problème d'apprentissage multi-classes3.

Nous commencerons par présenter dans le chapitre 3 les Machines à Vecteurs de Support d'un
point de vue théorique, en mettant l'accent sur le principe fondamental de maximisation de la
marge, duquel émerge un sous-ensemble restreint d'exemples, appelés Vecteurs de Support, dé�-
nissant exhaustivement le classi�eur.

On montre en outre que ce principe est directement lié au principe de Minimisation du Risque
Structurel, qui permet de contrôler de manière conjointe le risque empirique et les propriétés de gé-
néralisation du classi�eur. L'adjonction d'une fonction noyau aux SVM permet d'étendre le champ
d'application à des surfaces de séparation non-linéaires par le biais d'une transformation implicite
vers un espace de plus grande dimension. Elle peut d'ailleurs être interprétée comme l'adaptation
du principe de Maximisation de la Marge à divers algorithmes de classi�cation plus anciens simulés
par le comportement du noyau. Ce dernier point, ainsi que le principe de Minimisation du Risque
Structurel, justi�e l'usage des SVM par rapport à de nombreuses autres méthodes de la littérature.

Bien qu'elles réduisent considérablement la proportion de paramètres dont l'a�nage, générale-
ment empirique, est essentiel dans certaines méthodes comme les réseaux de neurones, les Machines
à Vecteurs de Support restent essentiellement déterminées par le choix du noyau utilisé. Nous abor-
dons dans le chapitre 4 la question de l'évaluation des performances d'un noyau et de ses paramètres
par rapport à un problème, en présentant divers critères, généralement basés sur l'estimation de
l'erreur Leave one out, dont le critère d'Alignement du noyau, que nous introduisons dans le do-
maine de l'indexation audio.

Construites sur la séparation linéaire, les SVM sont par nature discriminatives. L'application à
un problème multi-classes n'est donc pas immédiate et nous explorons dans ce sens les approches
proposées dans la littérature au chapitre 5. Nous proposons une approche hybride couplant les
approchesun contre un et par dendogramme, et permettant d'estimer les probabilités a posteriori
des classes impliquées, qui constitueront la base des processus de post-traitements présentés dans
la partie III.

3. Par multi-classes nous entendons un problème impliquant plus de 2 classes.
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Chapitre 3

Présentation des Machines à
Vecteurs de Support
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3.1 Classi�cation supervisée

Les Machines à Vecteurs de Support (SVM) font partie d'une vaste famille d'algorithmes ori-
ginellement regroupés dans le domaine de la reconnaissance de formes (pattern recognition). Les
données sont généralement modélisées sous forme d'un vecteur aléatoire réellex 2 Rd dont la
génération, gouvernée par une densité de probabilitép(x ; y), est dépendante dey 2 f 1; : : : ; Cg, la
classe d'appartenance dex . Dans le cas particulier de la discrimination (problème à deux classes),
on supposey 2 f +1; � 1g, où yi = +1 est associé à la classe 1, etyi = � 1 à la classe 2, pour alléger
les notations. La densité de probabilité dep(x ; y) étant généralement inconnue, on se base sur un
ensemble den réalisationsS = f (x i ; yi )gi =1 :::n pour caractériser cette dernière. On distinguera par
la suite les ensemblesS1 = f (x i ; yi ); yi = +1 g et S2 = f (x i ; yi ); yi = � 1g, avec Card(S1) = n1 et
Card(S2) = n2.

Contrairement à d'autres méthodes de classi�cation, comme les modèles à mélanges de gaus-
siennes (GMM), les SVM ne se basent pas sur l'estimation de la densité de probabilité, mais sur
l'estimation d'une fonction de discrimination entre les exemples des deux classes. On cherche donc
une fonction de décisionf : Rd ! R telle que

sign(f (x )) = yi :

Les Machines à Vecteurs de Support se distinguent en premier lieu parmi les méthodes discri-
minatives par le critère d'optimalité guidant le choix d'une telle fonction, mais leur émergence fait
écho à de nombreuses techniques antérieures de classi�cation supervisée.
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3.2 Prélude

Fisher [76] propose en 1936 l'un des premiers algorithmes de reconnaissance de formes, qui
deviendra par la suite l'Analyse Discriminante de Fisher. Cette dernière consiste en la détermi-
nation d'un hyperplan de séparation linéaire optimal entre les exemples des deux classes. Ainsi si
l'on caractérise cet hyperplan par son vecteur normalw , la fonction de décision prend la forme
suivante :

f (x ) = w T x + b; (3.1)

où b est appelé lebiais, ou poids de seuil. Ce problème est résolu dans le cadre de l'Analyse
Discriminante de Fisher en maximisant le critère de séparationS, dé�ni comme le rapport de la
variance inter-classes sur la variance intra-classes :

S =

�
w T � 1 � w T � 2

� 2

w T (� 1 + � 2) w
; (3.2)

où � i et � i sont respectivement le centre et la matrice de covariance des exemples de la classei .
On montre que, sous l'hypothèse de gaussianité des densités de probabilités, l'hyperplan optimal
au sens du critère de séparation est caractérisé par le vecteur suivant :

w = ( � 1 + � 2) � 1 (� 1 � � 2) : (3.3)

Néanmoins l'hypothèse de gaussianité est très forte et rarement rencontrée dans des situations
réelles.

Les Machines à Vecteurs de Support résolvent ce handicap en basant la résolution sur un critère
d'optimalité di�érent qui o�re en outre des bases théoriques sur les propriétés de généralisation de la
fonction de décision. Elles constituent au début des années 90 un carrefour entre plusieurs domaines
jusque-là indépendants : la reconnaissance de formes, les réseaux de neurones, les techniques de
programmation mathématique et la théorie mathématique des Noyaux Reproduisants (RKHS,
Reproducing Kernel Hilbert Spaces) introduite par Aronszajn en 1950 [15].

3.3 Machines à Vecteurs de Support linéaires

En 1964, Vapnik et Lerner introduisent le principe de maximisation de la marge dans un
algorithme (Generalized Portrait Algorithm ) qui constituera le principe fondamental des futures
Machines à Vecteurs de Support [235].

Dans le cas de données séparables, il existe une in�nité d'hyperplans permettant de séparer les
deux classes, comme l'illustre la �gure 3.1 (dont on ne retiendra pour l'instant que les hyperplans
en trait plein). Néanmoins, les données étant considérées comme des réalisations d'une variable
aléatoire, le choix de l'hyperplan doit être guidé par les propriétés de généralisation de la fonction
de décision.

Figure 3.1 � Exemples d'hyperplans de séparation (en trait plein) et d'hyperplans de marge (en poin-
tillés), entre deux classes dont les exemples sont respectivement représentés par des cercles et des croix.

La séparabilité des données implique que la contrainteyi f (x i ) > 0 est remplie pour chaque
exemple. Il existe donc une valeurM , appeléemarge, minimisant l'ensemble des distancesy i f (x i )

jj w jj
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entre les exemples et l'hyperplan :

yi f (x i )
kwk

� M: (3.4)

Le principe de l'algorithme consiste à déterminer le vecteurw maximisant la marge M . Il s'agit
donc d'une optimisation de type minimax (ou plutôt maximin). Il est cependant nécessaire de �xer
une contrainte additionnelle sur la norme dejjw jj a�n de restreindre le champ in�ni de solutions
ne di�érant que par un facteur d'échelle :

M kwk = 1 : (3.5)

Ainsi, maximiser la marge M revient à minimiser la norme du vecteur jjw jj . L'inéquation 3.4 de-
vient donc la contrainte yi f (x i ) � 1. On appelle ainsi hyperplans de margeles deux hyperplans
satisfaisant la condition f (x ) = � 1. La �gure 3.1 montre trois exemples d'hyperplans de sépa-
ration (en trait plein) dé�nis par des vecteurs w di�érents, ainsi que les hyperplans de marge
correspondants (en pointillés). On peut voir que la marge, distance entre les hyperplans de marge
et de séparation, di�ère entre les trois cas, la �gure centrale représentant la situation de marge
maximale.

L'utilisation de la norme quadratique de w facilitera par la suite la résolution du problème
et permettra en outre l'introduction du noyau, présentée plus bas. La recherche de l'hyperplan
maximisant la marge se fait donc par la résolution du problème quadratique suivant :

minimiser jj w jj 2

2
sous les contraintes yi

�
w T x i + b

�
� 1 � 0; i = 1 ; : : : ; n:

(3.6)

On exprime alors le Lagrangien par l'introduction desmultiplicateurs de Lagrange � i (également
appeléscoe�cients de Kühn-Tucker ) sur les contraintes :

L (w ; b;� ) = 1
2 jjw jj2 �

P n
i =1 � i

�
yi

�
w T x i + b

�
� 1

�
;

avec � i � 0; i = 1 ; : : : ; n:
(3.7)

À l'optimum, les multiplicateurs de Lagrange sont en outre soumis aux conditions suivantes :

� i
�
yi

�
w T x i + b

�
� 1

�
= 0 : (3.8)

Le problème d'optimisation 3.6 revient à minimiser le LagrangienL par rapport à w et b et à
le maximiser par rapport aux variables � i . Ils satisfait donc, au point optimal, les conditions
nécessaires suivantes :

@L
@w

= w �
nX

i =1

� i yi x i = 0 (3.9)

@L
@b

= �
nX

i =1

� i yi = 0 (3.10)

soit : w =
nX

i =1

� i yi x i (3.11)

Les exemples satisfaisant l'égalitéyi f (x i ) = 1 sont appelés lesvecteurs de support. Ils sont situés
sur les hyperplans de marge et sont les exemples les plus proches de l'hyperplan de séparation.
L'inégalité 3.8 montre que les � i sont tous nuls à l'exception de ceux associés aux vecteurs de
support. Ainsi si l'on dé�nit SSV = f i; � i > 0g l'ensemble des indices de ces vecteurs de support,
on remarque quew s'exprime exclusivement en fonction de ces derniers :

w =
X

i 2S SV

� i yi x i : (3.12)

C'est là un des avantages fondamentaux des Machines à Vecteurs de Support ; la contrainte de
maximisation de la marge réduit le problème à un nombre restreint d'exemples, induisant ainsi
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une robustesse aux exemples marginaux et de bonnes propriétés de généralisation, comme nous le
verrons par la suite.

La fonction de décision prend donc la forme suivante (en développant l'équation 3.1) :

f (x ) =
nX

i =1

� i yi x T
i x + b =

X

i 2S SV

� i yi x T
i x + b: (3.13)

Toutefois, le problème précédent (équation 3.6), ditprimal , est généralement compliqué à résoudre.
Si l'on développe l'expression du Lagrangien (éq. 3.7) :

L (w ; b;� ) =
1
2

w T w � w T
nX

i =1

� i yi x i � b
nX

i =1

� i yi +
nX

i =1

� i ; (3.14)

l'injection des équations 3.10 et 3.11 fait disparaître les variablesw et b et permet d'obtenir la
forme duale du problème d'optimisation, où le LagrangienL D ne dépend que des multiplicateurs
de Lagrange :

maximiser L D (� ) = � T 1 �
1
2

� T H�

sous les contraintes � i � 0; i = 1 ; : : : ; n
et � T y = 0

(3.15)

où on a préféré l'écriture matricielle, plus concise, avec� = [ � 1; : : : ; � n ]T , y = [ y1; : : : ; yn ]T ,
1 = [1 ; : : : ; 1]T et [H ]ij = yi yj x T

i x j . Cette forme duale est généralement choisie pour opérer la
résolution du problème d'optimisation.

3.4 Principe de Minimisation du Risque Structurel

Le principe de maximisation de la marge induit donc l'émergence d'un sous-ensemble d'exemples,
appelésvecteurs de support, décrivant à eux seuls le comportement du classi�eur. Ce principe,
appliqué à la séparation linéaire dans la section précédente, peut être étendu à une multitude
d'algorithmes [208], par le biais de fonctions noyaux (voir la section 3.5). L'engouement pour les
Machines à Vecteurs de Support s'explique ainsi par le fait que diverses méthodes de classi�cations
se sont trouvées fédérées dans un cadre théorique commun, mais surtout parce que leur principe
est validé par la théorie de l'apprentissage statistique développée par Vapnik et Chervonenkis dans
les années 70 [236].

On peut en e�et reformuler le processus d'apprentissage comme la détermination d'une fonction
de décisionf � parmi un ensemble

H = f f � (x ); � 2 � g avec f � : Rd ! R; (3.16)

où � est l'ensemble des paramètres ajustés durant l'apprentissage (par exemple les variablesw
et b dans le cas des SVM). On cherche donc une fonctionf � � qui minimise le risque fonctionnel
suivant :

R(� ) =
Z

jf � (x ) � yj P(x ; y)dx dy:

Néanmoins, la probabilitéP(x ; y) étant inconnue, il est impossible d'évaluer le risqueR(� ). N'ayant
accès qu'à des réalisations deP(x ; y), on calcule donc une approximation stochastique du risque,
le risque empirique :

Remp (� ) =
1
n

nX

i =1

jf � (x i ) � yj :

où les x i sont les exemples de l'ensemble d'apprentissage. La loi des grands nombres garantit la
convergence du risque empirique vers le risque fonctionnel lorsque le nombre d'exemples est su�-
samment conséquent. Cependant, seule une convergence uniforme peut garantir que le minimum
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de Remp converge vers le minimumR. Vapnik et Chervonenkis ont montré [232][233] que la condi-
tion nécessaire et su�sante pour garantir cette convergence est la �nitude de ladimension VC
(d'après les initiales des auteurs), notéeh, de l'espaceH (éq. 3.16). Celle-ci est un nombre entier
naturel ou in�ni, dé�ni comme le nombre maximum d'exemples pouvant être séparés de toutes les
façons possibles par les fonctions deH. Elle constitue une mesure de complexité de l'ensemble de
classi�eurs H .

Un théorème de Vapnik et Chervonenkis [236] fournit une borne supérieure au risque fonction-
nel, avec la probabilité 1 � � , décrivant l'in�uence de la dimension VC sur la convergence deRemp

vers R :

R(� ) � Remp (� ) +

Ê
1
n

•
h

•
ln

2n
h

+ 1
‹

� ln
�
4

˜
: (3.17)

L'augmentation de la dimension VC h induit des fonctions de décision plus complexes, et par
conséquent une réduction du risque empirique (du taux d'erreur). Mais ce gain, s'il n'est pas
contrôlé, peut se faire au détriment de la capacité de généralisation du classi�eur. Ce phénomène est
connu sous le nom desur-apprentissage. Il est en e�et toujours possible d'obtenir un taux d'erreur
nul sur tout ensemble d'apprentissage (il su�t pour cela d'en mémoriser tous les exemples), sans que
le classi�eur n'ait modélisé ou � compris � la structure des données en question. Le deuxième terme
de la partie droite de l'inégalité 3.17, appelérisque structurel, apporte précisément l'information
relative à la complexité de l'ensemble de recherche des classi�eurs. Tandis que le risque empirique
(Remp (� )) décroît avec l'augmentation deh, le risque structurel augmente. Il existe donc une valeur
de h minimisant la borne ainsi formulée, qui traduit le compromis optimal entre le risque empirique
et la complexité de la famille de classi�eurs.

Le principe de minimisation du risque structurel est un résultat fondamental de la théorie de
Vapnik et Chervonenkis mais la dimension VC reste généralement di�cile à évaluer. Néanmoins,
on peut montrer [236] que dans le cas oùH décrit l'ensemble des hyperplans de séparation, si l'on
impose la contrainte

jjw jj � A;

et si l'ensemble des exemples peuvent être contenus dans une sphère de rayonR, alors la dimension
VC satisfait l'inégalité suivante

h � min
�
dR2A2e; d

�
+ 1 ; (3.18)

où d est la dimension de l'espace d'entrée des fonctions de décisionf 2 H . Ainsi, on utilise en
général la relation suivante pour estimer la dimension VC :

h � R2jjw jj2: (3.19)

Le rayon R étant �xé par la répartition des exemples d'apprentissage, on voit donc que le principe
de maximisation de la marge, présenté en section 3.3, qui équivaut à minimiserjjw jj , remplit le
principe de minimisation du risque structurel puisqu'il applique conjointement la minimisation du
risque empirique et de la dimension VC.

On pourra trouver une introduction plus détaillée aux fondements statistiques des Machines à
Vecteurs de Support dans [39] et [175], ou se référer à l'ouvrage de référence de Vapnik [236] pour
une étude plus approfondie.

3.5 Noyaux

3.5.1 Introduction

Malgré une base théorique solide, les SVM restent toutefois fortement limitées par la restriction
aux séparateurs linéaires. Il est en e�et rare que des données réelles soient providentiellement
réparties de chaque côté d'un hyperplan.

Le domaine desclassi�eurs polynômiaux étudie la mise en forme d'algorithmes basés sur
des combinaisons multiplicatives de descripteurs. Ainsi, soit un exemple àd composantesx =
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[x1 : : : xd], l'ensemble M � des produits à l'ordre � 2 N (appelés monômes) peut apporter une
information non exprimée par les composantes originales :

M � = f x j 1 � x j 2 � : : : � x j � g où j 1 � : : : � j � 2 f 1; : : : ; dg:

On peut ainsi dé�nir une transformation � qui porte des exemples bi-dimensionnels de l'espace
originel R2 vers un espace de dimension supérieure contenant tous les monômes à l'ordre 2 :

� : R2 ! R4

x = ( x1; x2) 7! (x2
1; x2

2; x1x2; x2x1):
(3.20)

On remarque que les formulations primale et duale du problème d'optimisation des SVM (éq. 3.7
et 3.15) n'impliquent que des produits scalaires d'éléments de l'espace de classi�cation. Ainsi, si
l'on souhaite appliquer la transformation � comme pré-traitement pour enrichir la collection de
descripteurs, il nous su�t d'évaluer la fonction k suivante :

k(x ; y ) = h�( x ); �( y )i =
�
x2

1y2
1 + x2

2y2
2 + 2x1y1x2y2

�
(3.21)

= hx ; y i 2 : (3.22)

On peut montrer [212] que ce résultat se généralise pour tout ordre� : si � est la transformation
associant à un exemplex l'ensemble des monômes à l'ordre� , alors :

k(x ; y ) = h�( x ); �( y )i = hx ; y i � :

Ce résultat est particulièrement intéressant puisqu'il montre qu'il est possible d'appliquer la trans-
formation � vers un espace de dimension supérieure sans calculer explicitement la fonction� .
Celle-ci se trouve exprimée implicitement au travers de la fonctionk, dont l'expression est beau-
coup plus simple que celle de� . En e�et, la dimension de l'espace image de� peut très facilement
excéder les capacités computationnelles d'une machine puisque l'on dénombre, pour des exemples
de dimensiond, N � monômes d'ordre� :

N � =
•

� + d � 1
�

‹
=

(� + d � 1)!
� !(d � 1)!

:

Soit, par exemple, pour des données regroupantd = 100 composantes, un espace des monômes
d'ordre � = 5 de dimension proche de107.

La structure de cet espace se trouve cependant synthétisée par l'expression du produit scalaire
dans la fonction k. La Théorie des Noyaux Reproduisants, introduite dans le paragraphe suivant,
formalise ce résultat et l'étend à d'autres types de transformations.

3.5.2 Théorie des Noyaux Reproduisants

La Théorie des Noyaux Reproduisants a été introduite par Azonszajn en 1950 [15]. Elle forma-
lise la relation entre la fonction k introduite précédemment et la transformation � , par le biais de
concepts d'analyse fonctionnelle sur les espaces de Hilbert. On considère que les données évoluent
dans un espaceX quelconque.

Dé�nition : Soit une fonction k : X 2 ! R. k est un noyau semi-dé�ni positif si
Z

X
k(x ; y )g(x )g(y )dx dy � 0 8g 2 C(X ):

Il est possible d'utiliser la dé�nition équivalente ci-dessous, généralement plus exploitable, basée
sur les échantillonnages possibles deX .

Dé�nition (alternative) : k : X 2 ! R est un noyau semi-dé�ni positif si

nX

i;j =1

ci cj k(x i ; x j ) � 0 8x 1; : : : ; x n 2 X 8 c1; : : : ; cn 2 R:
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Si l'on dé�nit la matrice de Gram K d'un noyau k par rapport aux éléments x 1; : : : ; x n 2 X
comme [K ]ij = kij = k(x i ; x j ), alors cette dé�nition est équivalente à la positivité semi-dé�nie
(au sens matriciel) deK pour tout ensemblef x 1; : : : ; x n g.

Les résultats d'algèbre matricielle nous permettent donc d'inférer les propriétés desymétrie du
noyau

k(x i ; x j ) = k(x j ; x i );

et de positivité de la diagonale
k(x ; x ) � 0 8x 2 X :

Introduisons maintenant la transformation � suivante, de l'espaceX vers l'espace fonctionnel
RX = f f : X ! Rg :

� : X ! RX

x 7! k(: ; x ):
(3.23)

On peut montrer que pour un ensemble arbitraire d'élémentsx 1; : : : ; x n 2 X , l'ensemble F de
fonctions a une structure d'espace vectoriel :

F =

(

f; f =
nX

i =1

� i �( x i )

)

:

Soit deux fonctions de cet espacef =
P n

i =1 � i �( x i ) et g =
P n

j =1 � j �( x j ), on montre en outre
[212] que l'opérateur dé�ni par

hf; g i =
nX

i =1

nX

j =1

� i � i k(x i ; x j )

est un produit scalaire dans l'espaceF . De plus on remarque que

hf; g i =
nX

j =1

� i f (x j ) =
nX

i =1

� i g(x i ): (3.24)

On peut également exprimer la fonction noyau sur tout exemplex i comme élément de l'espaceF :
k(: ; x i ) =

P n
j =1 � j �( x i ), avec � j = � ij (où � ij est le symbole de Kronecker). La propriété 3.24

est particulièrement intéressante puisqu'elle implique les deux relations suivantes sur la fonction
noyau :

hk(: ; x i ); f i = f (x i )

hk(: ; x i ); k(: ; x j )i = k(x i ; x j ):

Cette dernière observation justi�e le nom de noyaux reproduisants donné aux noyaux dé�nis po-
sitifs, puisque ces derniers présentent la particularité de pouvoir s'exprimer comme un produit
scalaire dans un espace fonctionnel en bijection avec l'espaceX . On retrouve �nalement, en rem-
plaçant les k(: ; x ) par la transformation � introduite, la relation qui nous avait dans un premier
temps servi à introduire la fonction noyau (équation 3.21), formalisée dans le théorème ci-dessous.

Le théorème de Mercer [156] a�rme que tout noyau dé�ni positif peut s'exprimer comme un
produit scalaire sur l'espace image d'une fonction de transformation� :

k(x ; y ) = h�( x ); �( y )i :

Un noyau dé�ni positif est d'ailleurs généralement décrit comme véri�ant la condition de Mercer.
Le terme noyau désignera implicitement par la suite un noyau semi-dé�ni positif.

On remarque que le théorème de Mercer stipule l'existence d'une fonction� mais n'apporte
pas de moyen de la construire analytiquement. Il n'existe pas en fait de correspondance bijective
entre le noyauk et la transformation � , parce que l'expression de cette dernière dépend de l'espace
dans lequel on décrit le noyau reproduisant. Schölkopf et Smola présentent d'ailleurs une manière
alternative de construire la fonction � à partir du noyau [212]. Il n'est pas rare, en outre, que�
ne soit pas exprimable analytiquement (on parle alors de fonctionimplicite ), comme dans le cas
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d'espaces transformés de dimension in�nie, ce qui vaut pour le noyau Gaussien RBF (que nous
présentons dans la section suivante).

L'exploitation de noyaux fut introduite pour la première fois dans le domaine de l'apprentissage
statistique en 1964 par Aizerman et al. [8], qui en présentent en outre l'interprétation géométrique.
L'usage de la fonction noyau prend généralement le nom dekernel trick (littéralement � l'astuce
du noyau �) puisqu'il permet, avec simplicité, d'introduire la non-linéarité dans un algorithme
exclusivement basé sur des produits scalaires, c'est-à-dire invariant en rotation [212]. Bien qu'il
leur soit antérieur de plusieurs décennies, lekernel trick ne fut réellement compris et largement
utilisé qu'à partir du début des années 90 avec l'apparition des Machines à Vecteurs de Support
[208].

3.5.3 Noyaux d'usage courant

Il est généralement di�cile de véri�er analytiquement la condition de Mercer. Néanmoins, un
certain nombre de noyaux sont connus comme étant dé�nis positifs et largement exploités par la
communauté :

� Linéaire : k(x ; y ) = x T y
celui-ci correspond au produit scalaire sans transformation. Il traduit donc la forme tradi-
tionnelle des algorithmes, sans l'usage dukernel trick.

� Polynômial homogène : k(x ; y ) =
�
x T y

� �

présenté dans la section 3.5.1. Celui-ci permet indirectement d'appliquer le principe de maxi-
misation de la marge aux classi�eurs polynômiaux.

� Polynômial inhomogène : k(x ; y ) =
�

1 +
c
d

x T y
� �

L'ajout d'une constante au produit scalaire permet d'inclure dans la transformation � tous
les monômes d'ordre inférieur ou égal à� . Le noyau polynômial inhomogène implique donc
un espace transformé de dimension supérieure au noyau homogène.

� Gaussien RBF : k(x ; y ) = exp
•

�
jjx � y jj2

d � 2

‹

Les fonctions à base radiale (RBFRadial Basis Functions) sont dé�nies par le fait qu'elles
ne dépendent que de la distance entre leurs arguments :� (x ; y ) = � (jjx � y jj ).
Le noyau Gaussien RBF applique ainsi une gaussienne sur la distance entre les exemples.
On peut montrer que l'espace transformé dans ce cas est de dimension in�nie, puisque les
exemples d'une collection arbitrairement grande y sont linéairement indépendants. Le carac-
tère radial présente en outre la particularité de placer tous les exemples sur la sphère unité
dans l'espace transformé (jj �( x )jj2 = k(x ; x ) = exp(0) = 1 8x ).

� Sigmoïdal : k(x ; y ) = tanh
� c

d
x T y + �

�

La fonction de décision construite avec un noyau sigmoïdal est égale à celle d'un réseau de
neurones à deux couches [187][39][236]. Le noyau sigmoïdal ne respecte pas la condition de
Mercer pour toutes les valeurs dec et � . Il demeure cependant couramment utilisé et reste
généralement exploitable, malgré sa possible inadéquation théorique.

On remarquera que contrairement à la plupart des publications de la littérature, nous avons in-
troduit dans les 3 derniers noyaux un facteur de normalisation dépendant de la dimensiond des
exemples. Celle-ci, suggérée par Schölkopf et al. [208], permet de compenser l'in�uence de la di-
mension sur les paramètres du noyau (� , c, ou encore� ; la détermination de ces paramètres sera
abordée dans la section 4.2).

Il est également possible de construire des noyaux à partir de noyaux existants. On peut en
e�et montrer [212][230] que :

� Toute combinaison linéaire positive de noyaux(ki ) i =1 ;:::;N est un noyau :
k(x ; y ) =

P N
i =1 � i ki (x ; y ) � i > 0 8i

� Tout produit de noyaux (ki ) i =1 ;:::;N est un noyau :
k(x ; y ) =

Q N
i =1 ki (x ; y )
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3.6. MACHINES À MARGE SOUPLE

3.5.4 Machines à Vecteurs de Support non-linéaires

L'introduction du kernel trick laisse le problème d'optimisation dual inchangé (voir équation
3.15) :

maximiser L D (� ) = � T 1 �
1
2

� T H�

sous les contraintes � i � 0; i = 1 ; : : : ; n
et � T y = 0 :

(3.25)

Seule la matriceH est modi�ée pour substituer aux produits scalaires la fonction noyau :[H ]ij =
yi yj k(x i ; x j ). L'usage du noyau n'introduit donc aucune complexi�cation de la méthode de réso-
lution du problème. La fonction de décision prend la forme suivante :

f (x ) =
X

i 2S SV

� i yi k(x i ; x ): (3.26)

L'adjonction du noyau apporte une grande souplesse aux Machines à Vecteurs de Support.
La transformation implicite dans un espace à haute dimension élargit considérablement le champ
des surfaces de séparation applicables tout en maintenant un contrôle sur le risque structurel (les
considérations sur la dimension VC d'un hyperplan présentée plus haut s'appliquant également
dans l'espace transformé).

Toutefois, le formalisme présenté jusqu'ici suppose la séparabilité des données, nécessaire pour
dé�nir la marge M (équation 3.4), qui permet de déduire le problème d'optimisation sur le vecteur
normal w . De plus, la présence éventuelle d'un exemple mal étiqueté a un impact considérable sur
l'hyperplan de séparation. Nous présentons dans la section suivante le concept des hyperplans à
marge souple (soft margin) qui permettent de s'a�ranchir de la contrainte de séparabilité.

3.6 Machines à Marge souple

A�n de relâcher les contraintes du problème (équation 3.6), Vapnik et Cortes introduisent [54]
les variables d'écart positives � i � 0, introduites par Smith en 1968 [219] et reprises par Bennett
et Mangasarian [23] pour la résolution du problème de séparation par programmation linéaire. Les
contraintes relâchéesdeviennent donc

yi
�
w T x i + b

�
� 1 � � i

� i � 0
i = 1 ; : : : ; n: (3.27)

Un exemple est donc mal classi�é si� i > 1, puisqu'il se situe alors du mauvais côté de l'hyperplan
de séparation. Ainsi, pour des valeurs arbitraitement grandes de� i , les contraintes peuvent être
toujours respectées. Cependant, a�n de minimiser l'erreur de classi�cation, il convient d'ajouter à
la fonction objectif une pénalité sur les variables d'écart dans le problème :

min
1
2

jjw jj2 + C

 
nX

i =1

� i

! k

; (3.28)

où l'on introduit le facteur d'erreur C > 0 ajustant le compromis entre les deux critères. Le choix
de l'exposant k implique diverses formes de pénalisation. Par exemplek = 0 implique une pénalité
basée sur le nombre d'exemples hors de la marge. Seuls les cask = 1 et k = 2 évitent de rendre
le problème NP-complet [54] en conservant une structure de programme quadratique. On peut
montrer que dans le cask = 2 (L2 SVM), le problème dual prend la forme :

max
� 2 Rn

� T 1 � 1
2 � T

�
H + 1

C I
�

�

avec � T y = 0 et 0 � � i i = 1 ; : : : ; n
L2 SVM, (3.29)

ce qui revient à appliquer le même algorithme que dans le cas séparable en ajoutant la constante
1
C aux termes diagonaux de la matrice de Gram du problème.
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Cependant, on précédent généralement lesL1 SVM (k = 1 ) qui conservent la forme originale
du Lagrangien en imposant une nouvelle contrainte :

max
� 2 Rn

� T 1 � 1
2 � T H�

avec � T y = 0 et 0 � � i � C i = 1 ; : : : ; n
L1 SVM. (3.30)

Dans ce cas, la variableC vient borner les multiplicateurs de Lagrange� i . À nouveau, seuls les
vecteurs de support (� i > 0) interviennent dans la fonction de décision, mais ceux-ci incluent
désormais des exemples se situant hors de la marge (� i = C), correspondant aux valeurs non
nulles des variables d'écart (� i > 0) ; on parle alors demarge souple. Si la résolution du problème
de maximisation s'en trouve modi�ée, la solution demeure identique au cas séparable (équation
3.12) :

w =
X

i 2S SV

� i yi �( x i ): (3.31)

Le choix de la constanteC reste une question ouverte, cette dernière n'o�rant malheureusement
pas d'interprétation intuitive. Nous traiterons ce point dans le chapitre suivant en section 4.5.

Les � -SVM ont été proposés comme alternative [211], impliquant à la place deC une variable
� plus intuitive permettant de contrôler le nombre de vecteurs de support, mais elles ne seront pas
abordés dans ce document.

3.7 Méthodes à noyaux

On peut résumer les Machines à Vecteurs de Support comme la conjonction des trois points
suivants :

� Le principe de Maximisation de la Marge , qui est choisi pour respecter le paradigme
de Minimisation du Risque Structurel, implique une � éparsi�cation � du problème en ne
faisant intervenir dans le processus de décision que les exemples (les Vecteurs de Support)
les plus porteurs d'information.

� La fonction noyau , se substituant aux produits scalaires, permet de transformer implicite-
ment les exemples dans un espace de dimension supérieure où la surface de décision linéaire
se traduit dans l'espace d'entrée par une surface beaucoup plus complexe.

� L'utilisation des variables d'écart permet de relâcher les contraintes et d'autoriser la
prise en compte d'exemples mal classi�és, supprimant toute contrainte sur la répartition des
exemples d'apprentissage.

Le champ d'application de ces principes ne se limite pas à la classi�cation supervisée. Ils peuvent
en fait s'appliquer aux trois problèmes fondamentaux de l'apprentissage statistique, énoncés par
Vapnik [236] :

� La reconnaissance de formes , par le biais des SVM.
� La régression pour l'estimation de fonction [234][236].
� L' estimation de densité [209]. On trouve également ce problème sous le nom de classi�ca-

tion à une classe dans la littérature, souvent exploitée pour la détection de nouveauté [214].
Nous exploiterons cette dernière dans la section 9.5.

L'utilisation de noyaux a également permis de � kerneliser � d'autres algorithmes exclusivement
formulés en termes de produits scalaires :

� L' Analyse en Composantes Non-Linéaires (ou Kernel PCA) [210]
� L' Analyse Discriminante de Fisher Kernelisée (Kernel FDA ) [158][203][19], que nous

aborderons dans la section 7.5.5.
On pourra consulter [163] et [22] pour une vue d'ensemble des algorithmes liés à l'usage des noyaux.
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3.8 Une méthode universelle d'apprentissage

On voit, au regard des trois principes énoncés dans le paragraphe précédent, ce qui pousse
Vapnik à quali�er les SVM de � méthode universelle d'apprentissage � [236]. En e�et, loin d'être
un énième algorithme de reconnaissance des formes, les SVM apportent la rigueur de l'approche
statistique, par le biais de la minimisation de bornes sur le risque, à une multitudes d'algorithmes
existants, dont le comportement est � simulé � par le choix de la fonction noyau.

Ainsi on a vu que le noyau polynômial constitue une implémentation implicite des classi�eurs
polynômiaux. On peut montrer également que le noyau gaussien RBF simule la classi�cation par
réseaux de fonctions RBF (on pourra trouver une comparaison des deux approches dans l'article
de Schölkopf et al. [213]). En�n, Le noyau sigmoïdal reprend la fonction de décision d'un réseau de
neurones à deux couches [236]. Pour chacun de ces cas, le principe des SVM améliore l'approche
originale en y adjoignant la mise en évidence d'un ensemble restreint d'exemples (les vecteurs de
support) exprimant à eux seuls la complexité du problème [208]. Plusieurs auteurs ont d'ailleurs
montré l'équivalence entre la résolution par SVM linéaire et l'Analyse Discriminante Linéaire opérée
sur le sous-ensemble des vecteurs de support [216][98][123].

De plus, le procédé d'optimisation permet de s'a�ranchir des a�nages empiriques, souvent
employés dans les techniques traditionnelles. Ainsi le choix de la structure des réseaux de neurones
(nombre de couches et de neurones) reste l'une des carences principale de cette approche, tandis
qu'elle se trouve implicitement déterminée lors de la phase d'apprentissage par SVM avec noyau
sigmoïdal ; de même pour la détermination des centres dans la classi�cation par fonctions RBF
(généralement évalués par des algorithmes de clustering, type K-means).

En�n, il est important de souligner que le problème de maximisation posé par l'équation 3.30
est convexe et implique donc la convergence vers un maximum global unique [40], contrairement à
beaucoup d'autres approches, comme les réseaux de neurones, qui ne garantissent que la conver-
gence vers un optimum local.

Toutefois, les SVM présentent deux problèmes pour leur mise en application :

1. Nous avons vu que les noyaux apportent une souplesse considérable au processus d'appren-
tissage. Néanmoins la question du choix d'un noyau optimal est fondamentale et loin d'être
évidente ; de plus, si le champ des paramètres est considérablement restreint chaque noyau
comporte généralement une ou deux variables qu'il faut déterminer. Ces questions sont abor-
dées dans le chapitre 4.

2. Dans leur construction, les SVM sont une méthode discriminative. Il nous faut donc déter-
miner une stratégie permettant d'étendre leur champ d'application aux cas multi-classes. Ce
point est traité dans le chapitre 5.
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Chapitre 4

Sélection du noyau

Sommaire
4.1 Illustration sur des données arti�cielles . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.1.1 Surface de décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.1.2 Tolérance aux outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2 Stratégies d'a�nage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.2.1 Recherche par maillage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.2.2 Optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.2.3 Recherche par voisinage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.3 Critères d'évaluation basés sur l'erreur de généralisation . . . . . . 50
4.3.1 Erreur sur un ensemble de validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.3.2 Validation croisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.3.3 Erreur Leave-One-Out . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.3.4 Nombre de Vecteurs de Support . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.3.5 Estimée �� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.3.6 Borne Rayon-Marge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.3.7 Borne sur l'étendue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.4 Critères basés sur la séparation de classes . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.4.1 Critère d'Alignement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.4.1.1 Interprétation géométrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.4.1.2 Fenêtres de Parzen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
4.4.1.3 Dérivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
4.4.1.4 Critique de l'Alignement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.4.2 Séparabilité dans l'espace Transformé (KCS) . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.5 Facteur d'erreur C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.5.1 Valeur de Joachims . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
4.5.2 Inclusion du facteur C dans les critères . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.6 Evaluation des critères de sélection de noyau . . . . . . . . . . . . . . 63

47



CHAPITRE 4. SÉLECTION DU NOYAU

La question du choix du noyau est un point essentiel de l'apprentissage par Machines à Vecteurs
de Support. En e�et, la fonction noyau détermine le champ des surfaces de décision possibles et,
comme nous l'avons vu, elle implique l'utilisation d'une technique de classi�cation sous-jacente.
Nous donnerons dans cette section une vue d'ensemble des possibilités qu'o�rent les noyaux et pré-
senterons diverses stratégies d'a�nage ou de sélection de noyau pour une tâche donnée. La plupart
des noyaux, excepté le noyau linéaire, incluent un ou plusieurs paramètres dans leur expression,
appeléshyper-paramètres. Nous traiterons en section 4.2 des stratégies de détermination des valeurs
optimales de ces paramètres. Un état de l'art des critères les plus courants pour estimer l'erreur
Leave-one-out, en section 4.3, nous permettra d'introduire les notions nécessaires et de comparer
ces derniers à deux récents critères de la littérature, basés sur la maximisation de la séparabilité
des classes, dont nous proposons dans la section 4.4 l'application pour la première fois dans le
domaine de l'indexation audio.

Nous porterons en outre une attention au facteur d'erreurC, qui �xe le compromis entre la
pénalisation des erreurs et la minimisation de l'erreur de généralisation dans les Machines à Marge
Souple. Nous aborderons par la suite les aspects propres à ce paramètre en section 4.5, que nous
exploiterons pour proposer des améliorations sur les critères de séparabilité des classes introduits.

4.1 Illustration sur des données arti�cielles

Nous allons montrer l'importance de l'a�nage des hyper-paramètres à travers une courte étude
sur des données arti�cielles à deux dimensions. Cette étude portera sur le paramètre� du noyau
RBF gaussien, parce que les noyaux sigmoïdes sont très instables (le noyau n'est pas positif pour
toutes les valeurs de ses paramètres), et les noyaux polynomiaux ont intérêt limité sur deux dimen-
sions. On s'intéressera donc à des problèmes dé�nis sur des variables bi-dimensionnellesx = [ x1; x2].
Dans le cas de données arti�cielles séparables, on pourra dé�nir une fonction de décisionidéale
f I (x ) telle que y = f I (x ) 8x , où y est la classe associée à l'exemplex .

4.1.1 Surface de décision

Le problème de l'échiquier constitue un très bon exemple de données arti�cielles linéairement
inséparables. Si l'on �xe àNC le nombre de case par côté, la fonction de décision idéalef I : R2 !
[0; 1] � [0; 1] est dé�nie comme suit :

f I (x1; x2) = sign(mod( bNC (x1 + x2)c; 2));

où mod(a; b) est le reste de la division entière dea par b, et l'opérateur bxc désigne l'arrondi par
défaut. La �gure 4.1 montre la fonction de décision idéale pour un échiquier àNC = 3 cases de
largeur, ainsi que 250 exemples générés aléatoirement. Les croix claires désignent les exemples de
la classe 1, symbolisée par les régions noires pour la fonction de décision, tandis que les cercles
foncés désignent les exemples de la classe 2, symbolisée par les régions blanches pour la fonction
de décision.

Les �gures 4.2(a), (b) et (c) illustrent le résultat de l'apprentissage par SVM avec noyau gaussien
RBF pour di�érentes valeurs de � . La ligne pleine blanche représente la surface de séparation et
les pointillés gris représentent les surfaces de marge pour chaque classe. Les Vecteurs de Support
sont donc les exemples situés sur ces lignes grises.

Si l'on rappelle l'expression du noyau gaussien RBF,

k(x ; y ) = exp
•

�
jjx � y jj2

d � 2

‹
;

celui-ci traduit bien une mesure de similarité basée sur la distance entre les exemples. Lorsque
� augmente, le terme sur lequel s'applique l'exponentielle inverse tend vers 0, ce qui accroît la
similarité entre les exemples. À l'inverse, lorsque l'on réduit le terme� , la distance entre les
exemples se trouve ampli�ée.

Ce phénomène apparaît clairement dans l'exemple présent. Lorsque� est trop bas (�gure
4.2(a)), les exemples sont plus distants entre eux et la fonction de décision doit donc inclure plus
de Vecteurs de Support pour pouvoir couvrir tout l'espace. On voit en e�et sur la �gure que de
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4.1. ILLUSTRATION SUR DES DONNÉES ARTIFICIELLES

Figure 4.1 � Fonction de décision idéale de la distribution Echiquier et répartition des 100 exemples
d'apprentissage.

(a) � = 0 :2; C = 100 (b) � = 1 ; C = 100 (c) � = 3 ; C = 100

Figure 4.2 � Surfaces de décision obtenues par apprentissage SVM à noyau gaussien RBF pour di�érentes
valeurs de � sur la distribution Echiquier.

nombreux exemples �gurent sur la surface de marge, qui se trouve ainsi trop adaptée à l'ensemble
d'apprentissage, au détriment de la capacité de généralisation du classi�cateur. On parle alors de
sur-apprentissage (ou d'over�tting ).

Lorsque, par contre, � est trop élevé (�gure 4.2(c)), la mesure de similarité ne permet plus de
distinguer les exemples de classes opposées. Ainsi l'algorithme est incapable de déduire une surface
de décision traduisant la frontière entre les classes.

La �gure centrale (4.2(b)) présente dans ce cas un bon compromis entre généralisation et erreur
de classi�cation.

4.1.2 Tolérance aux outliers

On utilise ici une distribution plus simple, nommée Courbe et représentée �gure 4.3, pour
illustrer l'in�uence du paramètre C par rapport à la présence d'outliers. 100 exemples sont générés
aléatoirement, dont 8 outliers sont assignés à la classe erronée. La �gure 4.4 montre les résultats de
l'apprentissage par SVM avec noyau gaussien RBF pour di�érentes combinaisons de valeurs pour
� et C.

On peut ainsi constater qu'une valeur trop basse du facteur d'erreurC (�gures (a) à gauche)
induit une trop grande tolérance aux erreurs de classi�cation. Ainsi le classi�cateur peine à établir
une surface de décision qui réponde au problème posé puisque les exemples peuvent se situer
indi�éremment d'un côté ou de l'autre de la surface de décision.

A l'inverse, une valeur trop élevée deC (�gures (c) à droite) pousse le classi�cateur à prendre
en compte le moindre exemple erroné (dans la mesure où le paramètre� lui permet de complexi�er
la surface de décision, ce qui n'est pas le cas par exemple pour la �gure (c,3) où� = 6 ). La
comparaison des �gures (c,1) et (c,2) illustre clairement la tendance à � encercler � chaqueoutlier

49



CHAPITRE 4. SÉLECTION DU NOYAU

Figure 4.3 � Fonction de décision idéale de la distribution Courbe et répartition des 100 exemples
d'apprentissage.

pour C trop élevé.
Dans le cas étudié,C = 2 (�gures (b) au centre) constitue un bon compromis. Néanmoins, on

voit que cette valeur n'a de sens que pour un� adéquat. Les paramètres sont donc fortement liés
entre eux, ce qui explique la complexité de l'a�nage des noyaux puisque les paramètres ne peuvent
être a�nés indépendamment.

Nous présentons dans la section suivante les stratégies possibles pour l'a�nage des paramètres,
ainsi que les critères employés. On reviendra plus précisément dans la section 4.5 sur la question
du facteur d'erreur C, et sa relation au paramètre� .

4.2 Stratégies d'a�nage

On aborde ici le problème de l'a�nage des hyper-paramètres indépendamment de leur nature et
de leur nombre. On considère donc qu'un noyauk� est paramétré parP valeurs � = [ � 1; : : : ; � P ].

4.2.1 Recherche par maillage

La recherche par maillage (grid-search) est la méthode la plus généralement employée. Elle
consiste à évaluer les performances du classi�eur SVM appris sur un ensemble �ni deV valeurs
V = f � i ; i 2 [1; : : : ; V ]g. Soit P(k� ) la mesure de performances du noyauk� , l'algorithme
consiste donc à retenir la valeur�̂ telle que

�̂ = arg max
� 2V

P(k� ):

Concernant le choix des valeurs de l'ensembleV, on utilise généralement pour chaque paramètre
un ensemble de valeurs également réparties dans un intervalle donné.V est alors le produit cartésien
de ces ensembles et constitue unmaillage de l'espace des paramètres sur un intervalle donné. Il est
également courant d'utiliser des valeurs logarithmiquement réparties.

Nous détaillerons par la suite (section 4.3) la plupart des critères permettant d'évaluer la mesure
de performance d'un classi�eur SVM. La solution la plus basique et la plus généralement employée
consiste à mesurer le taux d'erreur sur un ensemble dit devalidation.

La recherche par maillage sou�re ainsi de deux défauts majeurs :
� La complexité algorithmique est polynomiale, enO(nP ). On fait donc face à une explosion

combinatoire dès que le nombre de paramètres dépasse 1 ou 2.
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(a,1) � = 0 :25; C = 0 :01 (b,1) � = 0 :25; C = 2 (c,1) � = 0 :25; C = 70

(a,2) � = 0 :7; C = 0 :01 (b,2) � = 0 :7; C = 2 (c,2) � = 0 :7; C = 70

(a,3) � = 6 ; C = 0 :01 (b,3) � = 6 ; C = 2 (c,3) � = 6 ; C = 70

Figure 4.4 � Surfaces de décision obtenues par apprentissage SVM à noyau gaussien RBF pour di�érentes
valeurs de � et C sur la distribution Courbe.

� En supposant que le critère de performance est �able, on n'a aucune garantie que le maxi-
mum global (ou qu'un maximum local) se trouve dans le champ du maillage. Un maillage
su�samment serré couplé à un critère régulier résoud ce problème, mais au prix possible
d'une explosion combinatoire en présence de nombreux paramètres.

4.2.2 Optimisation

Une autre stratégie consiste, plutôt que de tenter de couvrir l'espace de recherche, à évaluer ité-
rativement la valeur optimale par mises à jour successives en fonction d'un critère de performance.
Cette approche sollicite donc des méthodes d'optimisation, domaine très large couvrant le problème
de la recherche d'extrema. Les méthodes de programmation mathématique (linéaire, quadratique,
etc...) ne peuvent être utilisées ici puisque le problème n'est pas exprimé analytiquement, tandis
que les algorithmes dérivés de la descente de gradient sont applicables. De nombreuses approches
de ce type existent dans la littérature [26], parmi lesquelles la Méthode de Newton, la descente de
gradient stochastique ou le gradient conjugué. Néanmoins, une étude des méthodes d'optimisation
sort du domaine de cette thèse et nous nous restreindrons à l'usage de la plus simple, la descente
(ou montée) de gradient. On peut résumer celle-ci par l'algorithme 1 présenté ci-dessous.

La condition d'arrêt peut également s'appliquer à la di�érence de performance entre deux itéra-
tions. La descente de gradient implique de pouvoir calculer le gradient de la mesure de performance
par rapport aux paramètres du noyau. C'est là la principale restriction liée à cette méthode.
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Algorithme 1 Optimisation
k� le noyau paramétré par ...
� , de valeur initiale � 0.
P(k� ) mesure de performance sur le noyauk�

� pas d'avancement
� paramètre d'arrêt

répéter
Estimer le gradient � � P(k� )
�  � + � � � � P(k� )

jusqu'à � � P(k� ) � �

4.2.3 Recherche par voisinage

Momma et Bennett proposent [161] pour l'a�nage de paramètres une recherche par pas suc-
cessifs qui constitue un compromis intéressant entre optimisation et recherche par maillage pour le
cas de critères non dérivables. A chaque itérationk le critère est évalué sur des points voisins de la
valeur actuelle, dont la disposition forme ce que les auteurs appellent unpattern, et le point actuel
est déplacé au point voisin minimisant le critère, jusqu'à convergence. Lepattern le plus simple
consiste à sélectionner les points à une distance� k , décroissante, pour chacune des directions
axiales de l'espace.

Ce critère permet de s'a�ranchir de la contrainte de dérivabilité et restreint fortement l'espace
de recherche par rapport à la recherche par maillage. Toutefois, il reste très coûteux lorsque l'espace
est de dimension élevée, et n'o�re aucune garantie quant à la globalité du maximum trouvé.

En pratique on préférera se limiter ici à des critères dérivables permettant l'usage de la descente
de gradient.

4.3 Critères d'évaluation basés sur l'erreur de généralisation

Nous présentons dans cette section la plupart des critères couramment utilisés par l'évaluation
des noyaux. Ceux-ci consistent en général en l'expression d'une borne supérieure sur l'erreurLeave-
One-Out. On trouvera dans [47], [90] et [66] une vue d'ensemble assez didactique des critères qui
suivent.

4.3.1 Erreur sur un ensemble de validation

Si l'on dispose de su�samment de données, la solution la plus simple consiste à estimer le taux
d'erreur d'une machine SVM sur un ensemble de validation, dont les exemples sont distincts de ceux
de l'ensemble d'apprentissage. Soit un ensemble de validation dep élémentsSV = f (x 0

i ; y0
i )gi 2 [1;:::;p ],

on dé�nit l'erreur par :

Pval =
1
p

pX

i =1

H (� y0
i f (x 0

i )) ;

où H est la fonction de Heaviside (H (x) = 1 si x > 0, et H (x) = 0 sinon).
Ce critère est simple mais il restreint le volume de données d'apprentissage et suppose que

l'ensemble de validation est caractérisé par la même distribution sous-jacente, ce qui peut être
di�cile à valider sur des données réelles. On a donc peu de garanties sur l'absence de biais du
critère.

4.3.2 Validation croisée

La validation croisée est une variante plus robuste du critère précédent. Les exemples d'un
ensemble de base sont partagés enk sous-ensembles répartis aléatoirement. Chacun desk sous-
ensembles est utilisé comme ensemble de validation pour calculer l'erreur d'un classi�eur appris
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sur l'union des k � 1 autres sous-ensembles. Le critère de validation croisée est la moyenne des
erreurs obtenues sur lesk itérations.

Cette démarche permet ainsi de réduire le biais possible entre les ensembles d'apprentissage et
de validation, mais accroît le temps de calcul d'un facteurk.

4.3.3 Erreur Leave-One-Out

L'erreur Leave-One-Out (ou LOO), littéralement � un laissé dehors �, peut être vue comme
une validation croisée poussée à l'extrème. Elle consiste à évaluer le taux d'erreur en classi�ant
chaque exemplex i de l'ensembleS par le classi�eur SVM appris sur l'ensembleSnx i comprenant
tous les autres exemples, soit :

PLOO =
1
n

nX

i =1

H
�
� yi f i (x i )

�
;

où f i est la fonction de décision du classi�eur SVM appris sur l'ensembleSnx i .
L'estimation de l'erreur LOO est connue pour être presque non biaisée [142] (le presque faisant

référence au fait que l'erreur porte surn � 1 échantillons au lieu den) mais celui-ci est extrêmement
coûteux puisqu'il nécessite à priori l'apprentissage den classi�eurs. Si l'on appelle f 0 le classi�eur
appris sur tous les exemples, on a :

PLOO =
1
n

nX

i =1

H
�
� yi f 0(x i ) + yi

�
f 0(x i ) � f i (x i )

��
(4.1)

=
1
n

Card
�

i; y i
�
f 0(x i ) � f i (x i )

�
> y i f 0(x i )

	
: (4.2)

Cette expression permet, dans le cas des SVM, de dé�nir une borne supérieure à l'erreur LOO
en bornant l'expressionyi

�
f 0(x i ) � f i (x i )

�
. On peut remarquer que l'exclusion d'un vecteur non-

support de l'ensemble d'aprentissage ne modi�e pas la fonction de décision, d'oùf 0(x i ) � f i (x i ) =
0 pour x i =2 SSV (où SSV est l'ensemble des vecteurs de support pour le classi�eurf 0). Seul
l'apprentissage des classi�eursf i avec x i 2 SSV est donc nécessaire pour calculer l'erreurLeave-
One-Out.

Malgré ce constat, le calcul de l'erreur LOO demeure prohibitif. De nombreuses méthodes
[119][64][173][110] ont été suggérées qui permettent d'en alléger le calcul, généralement en bor-
nant à l'excès l'expressionyi

�
f 0(x i ) � f i (x i )

�
. Nous détaillons par la suite quelques-unes des plus

courantes.

4.3.4 Nombre de Vecteurs de Support

Dans le cas de SVM à marge dure, le premier terme de la fonction de Heaviside dans l'équation
4.1 est borné supérieurement puisqueyi f 0(x i ) � 1. La fonction de Heaviside étant croissante
monotone, on a donc :

PLOO �
1
n

nX

i =1

H
�
yi

�
f 0(x i ) � f i (x i )

�
� 1

�
:

Nous avons vu quef 0(x i ) � f i (x i ) = 0 pour tout vecteur � non support �, on peut donc restreindre
la somme précédente aux vecteurs de support :

PLOO �
1
n

X

i= x i 2S SV

H
�
yi

�
f 0(x i ) � f i (x i )

�
� 1

�
:

On peut ainsi approximer grossièrement l'erreur LOO en bornant chaque fonction de Heaviside
par 1, ce qui donne l'estiméePNSV (pour Number of Support Vectors) :

PLOO � P NSV =
Card SSV

n
;

où Card SSV est le nombre de vecteurs de support. Cette estimation de l'erreur est très simple
dans sa formulation mais discontinue par rapport aux paramètres, ce qui empêche l'application de
méthodes d'optimisation usuelles sur ce critère.
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4.3.5 Estimée ��

Joachims [115] fournit une borne supérieure à l'erreur LOO ne dépendant que des variables
calculées durant l'apprentissage des SVM. Il montre en e�et que

PLOO � P �� =
1
n

Card
�

i; 2� i R2 + � i � 1
	

;

où R est une estimation du rayon minimal de la sphère contenant tous les exemples dans l'espace
transformé (on trouvera dans l'annexe A les di�érentes techniques d'estimation du rayonR). Les
grandeurs � i et � i sont respectivement les facteurs de Lagrange et les variables d'écarts dé�nis
dans le problème d'optimisation des SVM à marge souple ; leur calcul n'induit pratiquement aucun
coût supplémentaire après apprentissage d'un SVM. Toutefois, comme pourPNSV , ce critère est
un dénombrement et n'est pas dérivable.

4.3.6 Borne Rayon-Marge

Il est également montré [230] que dans le cas de données séparables, l'erreur de généralisation
(qui est estimée de manière presque non-biaisée par l'erreur LOO) est bornée par la valeur suivante :

PRM =
1
n

R2

M 2 =
1
n

R2kwk2;

où R est le rayon dé�ni précédemment,M est la marge du classi�eur SVM, etw le vecteur normal
de l'hyperplan de séparation. Cette borne est déduite d'une majoration parx de la fonction de
Heaviside H (x � 1), qui permet de supprimer les discontinuités. Le critèrePRM appelé borne
Rayon-Marge (Radius-Margin bound) est donc dérivable. Soit un paramètre àP composantes
� = [ � 1 : : : � P ],

@R2kwk2

@�
= R2 @kwk2

@�
+ kwk2 @R2

@�
:

On déduit immédiatement de l'expression dew (éq. 3.31), celle de la dérivée dekwk2 :

@kwk2

@�
= �

nX

i;j =1

� i � j yi yj
@k(x i ; x j )

@�
:

L'estimation du rayon R est traitée dans l'annexe A. On suppose que celui-ci peut s'exprimer en
fonction des exemples, par la combinaison linéaire suivante :

R2 =
nX

i =1

� i k(x i ; x i ) �
nX

i;j =1

� i � j k(x i ; x j ): (4.3)

On en déduit :
@R2

@�
=

nX

i =1

� i
@k(x i ; x i )

@�
�

nX

i;j =1

� i � j
@k(x i ; x j )

@�
:

Ce critère est très utilisé dans la littérature et permet d'a�ner les paramètres avec précision.
Cependant la majoration de la fonction de Heaviside parx accentue la contribution des erreurs
importantes. De plus, on rappelle que même si le critère se comporte bien de façon générale il
repose sur la supposition que les données d'apprentissage sont séparables, ce qui remet en question
sa pertinence théorique dans le cas de données non séparables (ce qui est généralement le cas).

4.3.7 Borne sur l'étendue

Vapnik et Chapelle [46] [231] dé�nissent le concept d'étendue(span) d'un vecteur support x p,
comme la distance (dans l'espace transformé) entre celui-ci et l'espace� p :

Sp = d(�( x p); � p) = min
x 2 � p

(�( x p); �( x )) ;
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où � p est dé�ni comme un sous ensemble de l'espace engendré par les autres vecteurs de support,
délimité par une contrainte additionnelle :

� p =

8
<

:

X

i 6= p;� i > 0

� i �( x i );
X

i 6= p

� i = 1

9
=

;
:

Le span est ainsi une mesure de la distance entre un vecteur support et les autres. Intuitivement,
plus cette mesure est réduite, et moins la procédure deLeave-One-Out sur cet exemple est suscep-
tible de produire une erreur. On peut montrer [231] que si l'ensemble des vecteurs de support ne
change pas entre les classi�eursf 0 et f p (on reprend ici les notations de la section 4.3.3), alors

yp
�
f 0(x p) � f p(x p)

�
= � pS2

p :

La borne sur l'étendue se déduit donc de l'équation 4.1 :

Pspan =
1
n

X

p; x p 2S SV

H
�
� pS2

p � ypf 0(x p)
�

=
1
n

Card
�

� pS2
p > y pf 0(x p

	
:

À noter que S2
p s'exprime aisément en fonction du noyau, en introduisant� p = � 1 :

S2
p = min

� i ;i 6= p

(

k

 
nX

i =1

� i x i ;
nX

i =1

� i x i

!

;
pX

i =1

� i = 0

)

:

Cette borne fournit une estimation très précise de l'erreur LOO et est de loin la plus pertinente
parmi celles présentées. Cependant elle présente l'inconvénient d'être discontinue par rapport aux
paramètres, du fait de la présence d'une énumération. Cette contrainte est prise en compte [47] en
appliquant un traitement sigmoïdal qui lisse la réponse du critère, au prix d'une complexi�cation
de ce dernier. Celui-ci est malheureusement déjà très coûteux puisqu'il implique une inversion de
la matrice de Gram.

Nous n'avons donc pas exploité ce critère, malgré sa pertinence, en raison de sa trop grande
complexité.

4.4 Critères basés sur la séparation de classes

Nous avons exploré durant cette thèse l'usage de critères non pas basés sur une estimation de
l'erreur Leave-One-Out mais sur la séparabilité des classes dans l'espace transformé. Le principal
critère est celui de l'Alignement du noyau que nous présentons en section 4.4.1. Nous verrons que
l'expression de ce critère, construit sur une base algébrique simple, s'accompagne d'une interpré-
tation géométrique pertinente qui fait écho au Discriminant Linéaire de Fisher, introduit dans la
section 3.2. Nous présenterons par la suite d'autres critères explicitement basés sur le critère de
Fisher.

4.4.1 Critère d'Alignement

On reprend ici les notations présentées dans la section 3.1 : soit un ensemble d'apprentissageS =
f (x i ; yi )gi =1 :::n dont lesn1 premiers exemples appartiennent à la classe 1 (S1 = f (x i ; yi = +1) gi =1 ;:::;n 1

)
et lesn2 suivants à la classe 2 (S2 = f (x i ; yi = � 1)gi = n 1 +1 ;:::;n n

), et un noyau k. On pourra trouver
par la suite la notation abusiveni , où ni = n1 si (x i ; yi ) 2 S1 et ni = n2 si (x i ; yi ) 2 S2. La matrice
de Gram K pour le noyau k et l'ensembleS est dé�nie par [K ]ij = k(x i ; x j ).

On dé�nit la matrice cible (target matrix ), décrivant la matrice de Gram idéale pour le problème,
commeK � = yy T , où y = [ y1; : : : ; yn ]T est le vecteur des labels de classes. On peut décomposer
les deux matrices introduites en blocs de classes :

K =
•

K 11 K 12

K 21 K 22

‹
K � =

•
1 � 1

� 1 1

‹
; (4.4)
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où 1 est une matrice dont toutes les composantes sont égales à1. Les dimensions de cette matrice
sont implicites, si bien qu'on se passera en général d'en préciser les dimensions.

A�n d'évaluer la pertinence d'un noyau pour la tâche de classi�cation décrite par l'ensemble
d'apprentissage, Cristianini et al. [56] dé�nissent un nouveau critère basé sur une mesure de simi-
larité exprimée par le produit scalaire de Frobenius, qui est dé�ni entre deux matricesA et B (de
termes [A ]ij = aij et [B ]ij = bij ) par :

hA ; B i F =
X

i;j

aij bij :

On pourra également utiliser une notation alternative basée sur le produit de Hadamard (terme à
terme) � et l'opérateur �( A ) =

P
i;j aij :

hA ; B i F = �( A � B ):

Les auteurs dé�nissent ainsi le critère d'Alignement du noyau k (que nous appellerons indi�é-
remment Alignement ou KTA, pour Kernel Target Alignment ) comme le produit de Frobenius
normalisé entre la matrice de GramK et la matrice cible K � :

A (K ; K � ) =
hK ; K � i F

kK � kF kK kF
; (4.5)

où k � kF est la norme associée au produit de Frobenius. On peut remarquer que

kK � kF =

Ì
nX

i;j =1

1 = n:

La maximisation du critère d'Alignement a donc pour but d'accroître la similarité entre la matrice
de Gram et la matrice cible idéale, ce qui se traduit conjointement par l'accroissement conjoint de la
similarité (mesurée par la fonction noyau) entre les exemples de même classe, et sa réduction entre
les exemples de classes opposées. La normalisation du produit de Frobenius permet de soustraire
au critère l'in�uence d'un facteur d'échelle, et restreint ainsi le critère d'Alignement à un intervalle
standard :

� 1 � A (K ; K � ) � 1: (4.6)

Dans le cas de classes mal proportionnées (n1 � n2 ou inversement) on peut compenser la
représentation des classes en utilisant la matrice ciblepondéréeK̂ � = ŷ ŷ T où ŷi = y i

n i
. On a alors :

K̂ � =
nX

i =1

nX

j =1

yi

ni

yj

nj
k(x i ; x j ) (4.7)

=

‚ 1
n 2

1
1 � n 1

n 2
1

� n 1
n 2

1 1
n 2

2
1

Œ

=
1

n1n2

‚
n 2
n 1

1 � 1
� 1 n 1

n 2
1

Œ

(4.8)

et jj K̂ � jjF =
n

n1n2
: (4.9)

4.4.1.1 Interprétation géométrique

En développant le produit de Frobenius entre la matrice de Gram et la matrice cible pondé-
rée, en terme de produits scalaires dans l'espace transformé, il est possible de faire ressortir une
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interprétation géométrique du critère d'Alignement :

¬
K ; K̂ �

¶

F
=

®•
K 11 K 12

K 21 K 22

‹
;

‚ 1
n 2

1
1 � n 1

n 2
1

� n 1
n 2

1 1
n 2

2
1

Œ¸

F

=
1
n2

1

X

x i ;x j 2S 1

k(x i ; x j ) +
1
n2

2

X

x i ;x j 2S 2

k(x i ; x j ) �
2

n1n2

X

x i 2S 1

X

x j 2S 2

k(x i ; x j )

=
1
n2

1

� X

x i 2S 1

� (x i )
� 2

+
1
n2

2

� X

x j 2S 2

� (x j )
� 2

�
2

n1n2

X

x i 2S 1

� (x i )
X

x j 2S 2

� (x j )

=

„
1
n1

X

x i 2S 1

� (x i ) �
1
n2

X

x j 2S 2

� (x j )

Ž 2

=



 � �

1 � � �
2




 2

;

où � �
c = 1

n c

P
x i 2S c

� (x i ) est le centre des exemples de la classec dans l'espace transformé.

La maximisation de l'Alignement se traduit donc dans l'espace transformé par la maximisation
de la distance dite inter-classes entre les centres des deux classes, approche suivie par [251] sans
référence au KTA. On retrouve ainsi le numérateur du critère de Fisher (équation 3.3) exprimant le
vecteur normal de l'hyperplan de séparation optimale. Néanmoins, tandis que le critère de Fisher
fait intervenir dans son dénominateur les covariances des exemples des classes, le dénominateur du
critère d'Alignement est di�cilement interprétable géométriquement puisqu'il fait intervenir des
produits scalaires au carré dans l'espace transformé :

jjK jjF =
s X

x i ;x j 2S

h�( x i ); �( x j )i 2:

Ceci étant, on peut montrer [56] que la mesure d'Alignement est proportionnelle à la distance
inter-classes et inversement proportionnelle aux distances intra-classes.

4.4.1.2 Fenêtres de Parzen

Nous apportons ici une interprétation nouvelle du critère d'Alignement en mettant en lumière
une relation particulière du noyau gaussien RBF avec les fenêtres de Parzen. En 1962, Parzen
propose [177] une nouvelle méthode d'estimation de la densité de probabilité basée sur ce qu'il
appelle les fonctions noyaux, qui n'ont à priori pas de lien direct avec les noyaux impliqués dans les
SVM. Nous emploierons de préférence le terme équivalent de � fenêtres de Parzen �, pour éviter
toute ambiguité.

Le problème posé est celui de l'estimation d'une densité de probabilitéf (x ) à partir de n
échantillons i.i.d. x 1; : : : ; x n d'une variable aléatoirex . Une méthode courante est l'estimation par
histogramme mais celle-ci présente l'inconvénient de fournir une réponse fortement discontinue et
de support restreint.

On appelle fenêtres de Parzentoute fonction K (y) intégrable à valeurs réelles non-négatives,
si elle remplit les conditions suivantes :

� K est de somme unitaire,
R1

�1 K (y)dy = 1
� K est symétrique, K (� y) = K (y)

L'estimation de densité consiste simplement à sommer les contributions de la fenêtre au voisinage
des exemples de l'échantillon, soit :

f̂ n (x ) =
1

nh

nX

i =1

K
� x � x i

h

�
:

Cette méthode intuitive, statistiquement justi�ée par Parzen, permet ainsi de lisser la contribution
de chaque exemple sur la densité de probabilité estimée. En pratique on choisit en général des
fenêtres dont le maximum est atteint en 0, et décroissants au voisinage, comme les exemples
suivants :
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� Fenêtre uniforme K U (y) =
1
2

1fj y j� 1g

� Fenêtre triangulaire K tri (y) = (1 � j yj)1fj y j� 1g

� Fenêtre cosinusK cos(y) =
�
4

cos
� �

2
y
�

1fj y j� 1g

� Fenêtre gaussienneK G (y) = (2 � ) � 1
2 e� 1

2 y2

On remarque que la fenêtre uniforme équivaut à une estimation par histogramme, en relâchant
la contrainte de pas �xe entre les bins. Parmi les fenêtres présentées, la fenêtre gaussienne est
particulièrement intéressante puisqu'elle est continue et in�niment dérivable en tout point. De
plus, on remarque que le lien avec le noyau gaussien RBF présenté précédemment est immédiat
puisque

krbf (x ; y ) = exp
•

�
kx � yk2

2� 2

‹
=

p
2� K G

•
kx � yk

�

‹
:

Dans le cas d'un problème à deux classes, on peut ainsi caractériser, à l'aide de l'estimation de
Parzen sur la fenêtre gaussienne, la densité de probabilité pour chacune des classes :

f̂ (x jy = +1) =
1

n1�

X

x i 2S 1

K G

•
kx i � x k

�

‹

f̂ (x jy = � 1) =
1

n2�

X

x i 2S 2

K G

•
kx i � x k

�

‹
:

Un problème de discrimination est d'autant plus facile à résoudre qu'il est séparable. Nous dé-
�nissons ainsi un critère de séparabilitéPsep sur chaque exemple en soustrayant les densités de
probabilité des deux classes :

Psep(x j ; yj ) = f̂ (x j jy = yj ) � f̂ (x j jy 6= yj )

= yj

X

y i 2f� 1;+1 g

yi f̂ (x j jy = yi ):

Ce critère peut être interprété comme un détecteur d'outlier . En e�et, il mesure l'adéquation de la
classey associée à l'exemplex par rapport aux densités de probabilité des deux classes dans son
voisinage. On remarque quePsep évolue dans l'intervalle [� 1; +1] et est d'autant plus proche de 1
que la probabilité que l'exemplex i soit de classeyi est élevée. Ainsi, si l'on somme le critèrePsep

sur tous les exemples de l'ensemble d'apprentissage en le pondérant par le nombre d'exemples de
chaque classe, on dé�nit un critère d'estimation de séparabilité de l'ensembleS :

Psep(S) =
1
n1

nX

(x j ;y j )2S 1

Psep(x j ; yj ) +
1
n2

nX

(x j ;y j )2S 2

Psep(x j ; yj )

=
nX

j =1

yj

nj

X

y i 2f� 1;+1 g

yi f̂ (x j ; y = yi )

=
nX

j =1

yj

nj

"

y1
1

n1�

X

x i 2S 1

K G

•
kx i � x j k

�

‹
+ y2

1
n2�

X

x i 2S 2

K G

•
kx i � x j k

�

‹ #

=
1
�

nX

j =1

nX

i =1

yj

nj

yi

ni
K G

•
kx i � x j k

�

‹
:

D'où, d'après les relations 4.10 et 4.7 :

Psep(S) =
1

p
2��

¬
K ; K̂ �

¶

F
;

où K est la matrice de Gram du noyaukrbf de paramètre � , et K̂ � la matrice cible de l'ensemble
S.
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Nous avons donc montré que dans le cas de noyaux (au sens des SVM) respectant les conditions
de Parzen, comme c'est le cas pour le noyau gaussien RBF, le produit de Frobenius, qui constitue le
critère non normalisé du KTA, peut être interprété comme une mesure de séparabilité de l'ensemble
d'apprentissage, liée à l'estimation de Parzen de la densité de probabilité des deux classes.

4.4.1.3 Dérivation

De par l'expression très simple du produit de Frobenius, la dérivation du critère d'Alignement
est immédiate. Si l'on considère un noyauk� caractérisé par les paramètres� = [ � 1; : : : ; � p], et la
matrice de Gram correspondanteK � , alors :

@
@�p

hK � ; K � i F =


@� p K � ; K � �

F (4.10)

@
@�p

jjK � jjF =



@� p K � ; K �

�
F

jjK � jjF
; (4.11)

où l'on a dé�ni les matrices @� p K � = [ @� p k� (x i ; x j )] ij . Ainsi en calculant ces matrices on peut
dériver l'Alignement par rapport à � :

@
@�p

A(K � ; K � ) =



@� p K � ; K �

�
F

jjK � jjF jjK � jjF
�

hK � ; K � i F



K � ; @� p K �

�
F

jjK � jj3
F jjK � jjF

: (4.12)

On peut ainsi appliquer les techniques d'optimisation présentées précédemment sur le critère d'Ali-
gnement pour a�ner les paramètres du noyau k� .

4.4.1.4 Critique de l'Alignement

Nous avons expliqué que la normalisation du produit de Frobenius restreint l'Alignement à
l'intervalle [� 1; +1] (équation 4.6). Pourtant si l'on développe l'expression de la matrice cible,

K � = yy T ;

on en déduit la positivité du produit de Frobenius

hK ; K � i F = yKy T � 0;

puisque comme nous l'avons vu, tout noyau respectant la condition de Mercer a sa matrice de Gram
semi-dé�nie positive sur tout ensemble d'exemples. Les termes de normalisation de l'Alignement
étant positifs, on en déduit

0 � A (K ; K � ) � 1:

On peut remarquer en outre que certains noyaux, comme le noyau gaussien RBF, ont toujours une
valeur positive, ce qui implique donc que les exemples sont restreints, dans l'espace transformé,
à un cône d'angle borné par�

2 puisque tous les produits scalaires y sont positifs. Ainsi, dans le
meilleur des cas, les exemples de classes opposées sont orthogonaux (k(x + ; x � ) = 0 ). La matrice
de Gram optimale a donc pour valeur :

K opt =
•

1 0
0 1

‹
:

L'Alignement est donc borné par la valeur suivante :

A (K opt ; K � ) �

p
n2

1 + n2
2

n
:

Soit, dans le cas de classes également réparties,

A (K opt ; K � ) �
1

p
2

:
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CHAPITRE 4. SÉLECTION DU NOYAU

On remarque donc que l'intervalle dans lequel évolue la mesure d'Alignement est fortement dé-
terminé par le choix du noyau, ce qui remet en cause sa �abilité, par exemple pour comparer la
pertinence de deux noyaux di�érents. Cette carence s'explique très simplement en termes géomé-
triques. Dans le cas du noyau gaussien, les exemples sont situés dans un cône dont l'extrémité est
à l'origine de l'espace ; ils sont par ailleurs situés sur l'intersection de ce cône avec la sphère unité
puisque

krbf (x ; x ) = exp
•

�
kx � x k2

2� 2

‹
= 1 :

L'origine est donc excentrée par rapport au centre de l'ensemble des exemples. Or la dé�nition de
la matrice cible suppose que, dans l'idéal, les exemples de classes opposés sont situés de part et
d'autre de l'origine. En d'autres termes, la maximisation du critère d'Alignement est une condition
su�sante à l'optimisation des performances, mais non nécessaire.

C'est là la critique principale au critère d'Alignement que l'on retrouve dans la littérature
[167][188][189] et qui peut d'ailleurs être adressée également aux Machines à Vecteurs de Support
[152]. Une solution à ce problème consiste à translater les exemples dans l'espace transformé pour
les centrer autour de l'origine, comme le font par exemple Meila [152] ou Pothin et Richard [189].
Mais ce genre de solution implique généralement un procédure d'optimisation portant sur autant
de coe�cients que d'exemples dans la base. La procédure devient donc trop coûteuse dans le cas
de bases d'apprentissage conséquentes (plusieurs milliers d'exemples).

4.4.2 Séparabilité dans l'espace Transformé (KCS)

Construit sur des bases algébriques, le produit de Frobenius présent dans le critère d'Aligne-
ment est en fait, comme nous l'avons vu, égal à la mesure de distance inter-classes dans l'espace
transformé que l'on retrouve au numérateur du critère de Fisher. Il est en fait possible d'expri-
mer pleinement le critère de Fisher dans l'espace transformé. On le retrouve également dans la
littérature, désigné par les termes de � critère de séparabilité des classes �, dé�ni de la façon
suivante :

J =
tr Sb

tr Sw
; (4.13)

où Sb est la matrice dedispersion inter-classes(b pour between-class scatter) et Sw la matrice de
dispersion intra-classe (w pour within-class scatter). Ces dernières ont les expressions suivantes :

Sb =
1
n

X

c=1 ;2

nc(� c � � )( � c � � )T (4.14)

Sw =
X

c=1 ;2

X

x i 2S c

(x i � � c)(x i � � c)T ; (4.15)

où � c = 1
n c

P
x i 2S c

x i est le centre des exemples de la classec et � le centre de l'ensemble
des exemples (� = 1

n

P
x i 2S x i = 1

n (n1� 1 + n2� 2)). Dans le cas de classes également réparties
(� 1 = � 2 = �

2 ), on retrouve dans le quotient des deux matrices de dispersion une expression très
proche du critère de Fisher énoncé en section 3.2 :

wF =
Sb

Sw
=

1
4

(� 1 � � 2)2

� 1 + � 2
;

où l'on suppose que la matrice de dispersion intra-classeSw est inversible.
Les matricesSb et Sw pouvant s'exprimer exclusivement en terme de produits scalaires sur les

exemples, il est possible [252][240] d'y substituer l'usage d'une fonction noyau pour � kerneliser �
l'expression du critèreJ (équation 4.13) :

J =
1T

n B 1n

1T
n W 1n

=
�( B )
�( W )

; (4.16)
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4.5. FACTEUR D'ERREUR C

où l'on rappelle que l'opérateur � correspond à la somme de tous les termes d'une matrice. Les
matrices kernelisées de dispersion inter-classes (B ) et intra-classes (W ), introduites dans la relation
précédente, ont les expressions suivantes :

B =

‚
1

n 1
K 11 0
0 1

n 2
K 22

Œ

� K (4.17)

W =

‡
k11 0 � � � 0
0 k22 � � � 0
...

...
. . .

...
0 0 � � � knn

‘

�

‚
1

n 1
K 11 0
0 1

n 2
K 22

Œ

: (4.18)

On utilise ici la décomposition de la matrice de Gram par blocs de classes introduite dans l'équa-
tion 4.4. Le critère J introduit est donc une mesure de séparabilité dans l'espace transformé que
nous désignerons par l'acronyme KCS (pourKernel Class Separability).

Dérivation et régularisation

Le critère J est également aisément dérivable et sa dérivée par rapport au paramètre� p implique
la matrice @� p K � introduite précédemment.

Toutefois, dans le cas particulier du noyau RBF gaussien, l'expression du critère KCS implique
une instabilité numérique dans la maximisation deJ en provoquant systématiquement la conver-
gence des deux dispersions vers 0 (soittr Sb ����!

� !1
0 et tr Sw ����!

� !1
0, dont le rapport tend vers

1, borne supérieure du critère). On contourne ce problème en appliquant une régularisation sur le
dénominateur :

~J =
1T

n B 1n

1T
n W 1n

=
�( B )

�( W ) + �
; (4.19)

qui évite la convergenceJ ����!
� !1

1 sans avoir à faire appel aux techniques d'optimisation sous

contraintes, qui complexi�eraient l'algorithme. Nous verrons par la suite que cette procédure de
régularisation est également nécessaire lorsque nous introduirons le critère KCS pour la sélection
automatique de descripteurs (voir section 7.5.4).

4.5 Facteur d'erreur C

Le facteur d'erreur C est un paramètre particulier puisqu'il est le seul à ne pas intervenir dans
la dé�nition du noyau. Nous avons vu dans la section 3.6, que celui-ci intervient di�éremment dans
les Machines à Marge Souple selon le choix de la norme appliquée sur les variables d'écart. On
peut cependant tenter d'en donner une interprétation intuitive :

� Lorsque C ! 1 , la tolérance aux erreurs de classi�cation est de plus en plus rigide. On voit
que pour les deux problèmesL1 et L2 (équations 3.30 et 3.29), on retrouve alors l'expression
du problème à Marge Dure. Le problème est en e�et équivalent dans le cas de données
séparables puisque les variables d'écart sont nulles.

� LorsqueC ! 0, le système tolère les erreurs jusqu'à ne plus distinguer les exemples des deux
classes. Le cas extrêmeC = 0 implique d'ailleurs � i = 0 8i pour les L1 SVM, ce qui signi�e
que la fonction de décision ne dépend plus des exemples d'apprentissage. De même pour les
L2 SVM où la matrice H devient négligeable dans l'expression du problème dual (équation
3.29).

La valeur optimale de C constituera donc un compromis entre la tolérance auxoutliers et la mi-
nimisation de l'erreur.

Si l'on utilise la norme L2, l'expression du problème est la même que dans le cas des Ma-
chines à Marge Dure, en ajoutant la constante1

C aux termes diagonaux de la matrice de Gram.
La plupart des méthodes d'optimisation des paramètres étant basées sur la matrice de Gram, il
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CHAPITRE 4. SÉLECTION DU NOYAU

est donc possible d'assimiler la constanteC à un hyper-paramètre du noyau dans le cas desL2 SVM.

Toutefois, concernant la normeL1, plus généralement employée, le raisonnement précédent ne
s'applique pas. Le contrôle du risque structurel est d'ailleurs moins simple dans le cadre des Ma-
chines à Marge Souple car les résultats de la théorie de Vapnik-Chervonenkis ne s'appliquent pas
tels quels. Néanmoins, Steinwart a montré [221] que pour tout� > 0, il existe une valeur C� telle
que pour tout C � C� , le risque de la fonction de décision obtenue parL1 SVM n'excède pas de
plus de � le risque fonctionnel minimal.

Il existe peu de travaux dans la littérature sur la détermination automatique de la valeur
optimale de C. Nous apportons tout de même ici une réponse dans le cas desL1 SVM.

4.5.1 Valeur de Joachims

Dans son logicielSVMlight [113], Joachims propose la valeur par défaut suivante :

Cdef =
1
�R2

; (4.20)

où �R est la distance moyenne des exemples à l'origine dans l'espace transformé. Cette valeur est
similaire au rayon R introduit précédemment, qui concerne la sphère minimale contenant tous les
exemples dans l'espace transformé. Plusieurs méthodes existent pour évaluer ces grandeurs, qui
sont présentées dans l'annexe A. Celle qu'emploie Joachims est présentée dans la section A.3.

Validation expérimentale

Nous montrons par une courte expérience qu'en pratique la valeur de Joachims constitue le
meilleur compromis entre complexité et performance. A�n de valider celle-ci nous apprenons une
machine SVM à noyau gaussien RBF (où le paramètre� est �xé arbitrairement à 1) pour chaque
valeur C d'un ensemble de 25 valeurs réparties logarithmiquement entre10� 6 et 106. Pour chaque
machine nous évaluons l'erreur d'apprentissage, qui du fait du sur-apprentissage, se révèle fortement
biaisée, et l'erreur Leave-one-out, qui constitue, comme nous l'avons expliqué, l'estimateur le plus
�able de l'erreur de généralisation. L'évolution du taux de vecteurs de support parmi les exemples
d'apprentissage, ainsi que le temps d'apprentissage nous apporterons également des informations
utiles quant à la complexité de la phase d'apprentissage.

Nous avons appliqué cette évaluation sur trois problèmes de discrimination. Chacun d'entre eux
se résume à une base de données contenant les exemples des deux classes, caractérisés par une série
des descripteurs propres aux problèmes. Nous avons ainsi exploité deux bases publiques disponibles
sur le dépôt UCI [16], destiné à o�rir des données communes à la communauté scienti�que en
apprentissage statistique :Spambasequi décrit un problème de détection de mails parasites, et
Ionosphere, qui concerne la détection d'une structure dans l'ionosphère. Une troisième base a été
constituée sur les données du corpus ESTER (présenté dans la partie expérimentale �nale, section
10.1.1) et décrit un problème de discrimination entre parole et musique pures, caractérisé par une
grande collection de descripteurs. On trouvera plus de détail sur ces bases expérimentales dans
l'annexe B. Celles-ci seront par ailleurs exploitées à nouveau dans la section suivante (4.6), sur les
critères de sélection, ainsi que dans le chapitre 7 traitant des méthodes de sélection de descripteurs.

Les �gures 4.5, 4.6 et 4.7 montrent les résultats de l'expérience sur les bases respectivesSpam-
base, Ionosphereet parole/musique. On constate en premier lieu que les grandeurs représentées ont
un pro�l commun dans les trois cas. Ainsi lorsquelog10(C) est inférieur à une certaine valeur (au-
tour de -2), le taux d'erreur d'apprentissage et l'erreur Leave-one-out sont égaux et constants, de
même que le taux de vecteurs de support, très élevé (de l'ordre de 80%). Ceci s'explique par le fait
que la pénalisation des erreurs (des variables d'écart) est négligeable devant la minimisation de la
marge, dont il résulte un hyperplan de séparation quelconque, et une large proportion d'exemples
mal classi�és (et donc de vecteurs de support au delà de la marge). On constate par ailleurs que
le temps d'apprentissage décroît très vite lorsqueC augmente.

Passé le seuil autour de -2, on constate une rapide décroissance des deux erreurs, provenant du
fait que les variables d'écart participent à l'optimisation. La réduction du nombre d'exemples mal
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log10(C)

Figure 4.5 � Évolution des erreurs Leave-one-out et d'apprentissage, ainsi que du taux de vecteurs de
support et du temps d'apprentissage (ici en pourcentage par rapport au temps maximal observé), par
rapport aux variations du facteur C, sur la baseSpambase. La ligne noire pointillée indique la valeur Cdef

dé�nie par Joachims, et la croix bleue le minimum de l'erreur Leave-one-out. Le temps de calcul relatif ( t
calcul) �gure ici en pointillés à titre informatif.

log10(C)

Figure 4.6 � Résultats de la même expérience sur la baseIonosphere.

log10(C)

Figure 4.7 � Résultats de la même expérience sur la baseparole/musique.
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classi�és implique nécessairement la réduction du nombre de vecteurs de support (puisque, nous
le rappelons, tout exemple mal classi�é est un vecteur de support auquel est associé une variable
d'écart non nulle). Cependant, plus on augmente le facteurC, plus le compromis entre marge et
variables d'écart est complexe, et plus la convergence de l'algorithme d'apprentissage est longue,
d'où un temps de calcul qui augmente de manière quasi monotone.

Tandis que l'erreur d'apprentissage décroît de manière monotone avec l'augmentation deC, on
constate que l'erreurLeave-one-outaugmente de nouveau après avoir dépassé un minimum global
(marqué d'une croix bleue sur les �gures), ce qui traduit le phénomène de sur-apprentissage des
exemples de la base, que l'erreur d'apprentissage ne permet pas de constater.

La ligne verticale pointillée représente la valeurCdef calculée sur la base des exemples. On
constate dans les trois cas que celle-ci est proche du minimum de l'erreur LOO, ou au moins, que
la valeur de l'erreur LOO y est très proche de sa valeur minimale, ce qui con�rme la pertinence
de cette valeur en termes de performances. En�n, on remarque dans les trois cas également, que
le léger incrément d'erreur apporté parCdef est compensé par une nette réduction en temps de
calcul par rapport à la valeur minimisant l'erreur LOO.

La valeur de Joachims constitue donc un excellent compromis entre complexité et performances,
et se révèle très simple et rapide à calculer.

4.5.2 Inclusion du facteur C dans les critères

L'expérience précédente nous montre l'in�uence déterminante du facteurC sur les performances
des Machines à Vecteurs de Support. Pourtant les critères de séparabilité introduits dans la section
4.4 (alignement et séparabilité de classes) sont exclusivement basés sur la matrice de Gram, qui
synthétise l'action du noyau sur les exemples d'apprentissage. Ils n'incluent donc pas le facteur
d'erreur C, qui est un paramètre extérieur au noyau.

En introduisant les machines à marge souple dans ce document (section 3.6) nous avons men-
tionné les deux principaux paradigmesL1 et L2 qui di�èrent selon que l'on applique la puissance
k = 1 ou k = 2 à la somme des variables d'écart, pour constituer la pénalité totale des exemples
mal classi�és, pondérée par le facteurC.

Le casL1 est le plus généralement employé parce qu'il permet de conserver le même problème
d'optimisation que dans le cas des machines à marge dure, en ajoutant seulement une borne
supérieure sur les facteurs de Lagrange (voir équation 3.30). On peut montrer cependant que le
cas L2 est équivalent au seul ajout de la constante1

C sur les termes diagonaux de la matrice de
Gram (équation 3.29). On dé�nit donc la matrice de Gram ajustée par le facteur C comme suit :

K C = K +
1
C

I

Bien que nous employions exclusivement le paradigmeL1 dans l'implémentation des SVM,
nous proposons d'appliquer le principe de l'approcheL2 sur les matrices de Gram exploitées pour
le calcul de l'Alignement et du critère KCS. Les deux problèmes à marge souple ne sont pas
équivalents formellement, de sorte que les paramètres n'ont théoriquement pas la même in�uence.
Toutefois, nous verrons dans la section expérimentale 4.6 qu'en pratique cette opération renforce
la �abilité des critères sus-cités.

En suivant le raisonnement précédent, on en déduit que la matrice de Gram non-ajustée est
équivalente à un problème oùC = 1 , soit une pénalisation in�nie des exemples hors de la marge,
ce qui revient à appliquer un modèle à marge dure sur un problème non-séparable. En pratique on
trouve tout de même une solution dans ce cas, mais celle-ci est sous-optimale.

Cet apport se révèle par ailleurs d'un coût négligeable puisque son application revient à ajouter
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un terme constant aux grandeurs impliquées dans les critères :

hK C ; K � i F = hK ; K � i F +
n
C

kK C k2
F = kK k2

F +
n

C2

�( B C ) = �( B ) �
n � 2

C

�( W C ) = �( W ) +
n � 2

C

où B C et W C sont le résultat de l'application des formules 4.17 et 4.18 sur la matrice de Gram
ajustée ; �( B ) et �( W ) interviennent dans la dé�nition du critère KCS (équation 4.16).

4.6 Evaluation des critères de sélection de noyau

L'expérience pratique décrite dans cette section con�rme les remarques avancées sur les avan-
tages et les limites des critères proposés pour l'évaluation du noyau. Nous étudions pour cela la
recherche du paramètre�̂ optimal sur un noyau RBF gaussien. A titre expérimental, on déploie
donc une recherche par maillage (dont la complexité reste ici raisonnable sur une dimension) en
faisant varier le paramètre � sur 25 valeurs réparties logarithmiquement entre 0.1 et 20, qui consti-
tuent des bornes assez larges pour ce paramètre. On rappelle que l'introduction du facteur1d
dans l'expression des noyaux (voir section 3.5.3) réduit largement le champ des valeurs optimales
mesurées pour� , qui se trouvent généralement dans le voisinage de 1.

La valeur optimale retenue est celle minimisant le critère, dans le cas des critères d'estimation
de l'erreur Leave-one-out, décrits dans la section 4.3, ou le maximisant, dans le cas des critères de
séparabilité de classes décrits dans la section 4.4.

On a également calculé l'erreurLeave-one-outexacte pour chacune des valeurs de� , qui nous
sert de référence pour estimer l'erreur de généralisation.

Nous avons appliqué cette évaluation sur les bases introduites dans la section 4.5.1, auxquelles
nous ajoutons la baseLymphoma. Ces bases, ainsi que les problèmes qu'elles modélisent, sont
décrits en détail dans l'annexe B.

Dans un premier temps nous avons �xé le facteur d'erreur àC = 1 dans toutes les étapes (ap-
prentissage des SVM, et ajustement éventuel des matrices de Gram, d'après la procédure proposée
dans la section 4.5.2). Les �gures 4.8, 4.9 et 4.10 illustrent respectivement le résultat de l'expérience
sur les basesSpambase, Ionosphere et Parole/musique.

Nous n'avons pas superposé les critères d'erreur et de séparabilité, dont la comparaison n'a pas
de sens. Les critères d'erreurs sont représentés dans les �gures supérieures, et comparés à l'erreur
Leave-one-out, tandis que les critères de séparabilité apparaissent dans les �gures inférieures, et
ne sont comparables entre eux que par la seule localisation du maximum (leurs valeurs ne sont
pas comparables). On remarquera que le logarithme de� est utilisé ici en abscisses. Le tableau de
droite qui accompagne chaque couple de �gures indique dans la seconde colonne le temps de calcul
t (en secondes), la valeur̂� qui minimise ou maximise le critère, ainsi que la valeur de l'erreur
Leave-one-outpour le �̂ estimé.

Sur les �gures, la lettre C suivant les noms des critères d'alignement et de séparabilité (KCS)
indique que la procédure d'ajustement de la matrice de Gram est appliquée. � Séparabilité reg
� indique quant à lui l'application de la procédure de régularisation pour éviter la divergence du
critère de séparabilité lors de la phase d'optimisation. La validation croisée est appliquée sur une
division de la base d'apprentissage en dix sous-ensembles.

On constate en premier lieu que la validation croisée constitue sans conteste l'estimateur le plus
précis de l'erreur LOO, mais au prix d'une complexité prohibitive. Nous rappelons que la validation
croisée ne permet pas d'appliquer de recherche par optimisation et implique donc nécessairement
une recherche par maillage. Nous précisons par ailleurs que si, en théorie, le calcul de l'erreur LOO
est beaucoup plus coûteux que celui de la validation croisée, nous avons exploité ici l'implémentation
optimisée de Joachims [113], tandis que la validation croisée n'est calculée que par apprentissages

65



CHAPITRE 4. SÉLECTION DU NOYAU

log(� )

log(� )

Critère t �̂ LOO
LOO 2.59 1.76 7.9%
Validation croisée 1.94 0.91 8.8%
Erreur �� 0.19 1.13 8.1%
Nb Vec Sup 0.19 1.41 8.0%
Rayon-Marge 0.27 0.73 10.0%
Alignement 0.11 0.47 11.9%
Alignement C 0.1 1.41 8.0%
Séparabilité 0.1 4.26 13.2%
Séparabilité reg 0.1 1.41 8.0%
Séparabilité C 0.1 1.13 8.1%

Figure 4.8 � Comparaison des valeurs opti-
males �̂ du paramêtre � estimées par chaque
critère sur la base Spambase, et de l'erreur
Leave-One-Out pour ces valeurs, avecC = 1 .

successifs de SVM, ce qui explique le rapport relativement faible entre les temps de calcul de ces
deux erreurs.

Le nombre de vecteurs de support (Nb Vec Sup) et l'erreur�� sont moins gourmants en temps
de calcul et constituent bien des bornes supérieures à l'erreur LOO mais on constate en pratique
que ces deux bornes sont bien trop larges et surtout que le point minimum est peu corrélé au
minimum de l'erreur LOO. De plus, ces critères nécessitent tous deux l'apprentissage d'un SVM
et ne sont pas non plus dérivables.

On observe par contre que le critère Rayon-Marge fournit une borne à l'erreur LOO plus resser-
rée et donc la valeur minimisante est cette fois proche du minimum idéal, sauf dans le casSpambase,
où l'estimation est moins précise. Le calcul de la matrice de Gram, ainsi que du rayonR, explique le
coût additionnel (le temps de calcul est multiplié par un facteur 1,5) du Rayon-Marge par rapport
aux critères précédents.

Les critères proposés (synthétisés dans la partie inférieure des tableaux de résultats) se dis-
tinguent nettement des précédents par leur coût en temps de calcul réduit (de l'ordre d'un facteur
3 par rapport au Rayon-Marge), qui résulte de l'absence d'une phase d'apprentissage de SVM dans
le calcul. Le calcul de la matrice de Gram est la seule opération coûteuse pour ces critères. L'écart
reste cependant moins marqué sur la baseIonosphere du fait de sa taille très réduite (les coûts
annexes constants y sont donc prédominants).

On remarque que les deux critères proposés ont chacun des limites dans leur forme originelle.
Ainsi le critère d'alignement sous-évalue systématiquement la valeur̂� optimale par rapport au
minimum de l'erreur LOO, ce qui se traduit par une augmentation raisonnable de l'erreur LOO.
En revanche, le critère de séparabilité est ici victime du phénomène de divergence sur le noyau
gaussien RBF décrit précédemment, si bien que sur les basesSpambaseet parole/musique, le point
maximisant se trouve largement surestimé et produit ainsi une erreur LOO encore plus importante
que l'alignement.

La prise en compte du facteurC par la procédure d'ajustement proposée se révèle déterminante
sur les deux critères. Sur les basesSpambaseet Parole/musique, on observe ainsi que les valeurŝ�
estimées sont très proches des minima de l'erreur LOO (l'égalité stricte, quand elle est observée,
est la conséquence du maillage et ne peut être considérée que comme un indice de proximité). Le
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log(� )

log(� )

Critère t �̂ LOO
LOO 0.2 0.73 4.8%
Validation croisée 0.2 0.73 4.8%
Erreur �� 0.02 0.47 5.7%
Nb Vec Sup 0.02 1.13 6.0%
Rayon-Marge 0.04 0.73 4.8%
Alignement 0.03 0.58 5.1%
Alignement C 0.03 1.13 6.0%
Séparabilité 0.03 1.13 6.0%
Séparabilité reg 0.02 1.13 6.0%
Séparabilité C 0.03 0.91 5.1%

Figure 4.9 � Comparaison des valeurs opti-
males �̂ du paramêtre � estimées par chaque
critère sur la base Ionosphere, et de l'erreur
Leave-One-Out pour ces valeurs, avecC = 1 .

résultat en termes d'erreur est moins évident sur la baseIonospheremais la proximité du minimum
demeure cependant encourageante. La procédure de régularisation du critère de séparabilité corrige
également le biais déviant mais dans une moindre mesure que l'ajustement.

Nous concluons cette expérience par l'application du même protocole sur la baseLymphoma.
Dans ce cas le facteurC n'est pas �xé d'avance et prend à chaque itération la valeur optimale
Cdef dé�nie par Joachims (voir section 4.5.1). C'est également cette valeur qui est utilisée pour
l'ajustement des matrices de Gram. Les résultats sur la baseLymphoma sont synthétisés dans la
�gure 4.11.

La baseLymphoma constitue un test plus di�cile puisqu'elle contient très peu d'exemples (96)
et un nombre élevé de descripteurs (4026) fortement corrélés entre eux. Ceci a pour conséquence
de rendre l'allure de la courbe de l'erreur�� plus chaotique (dont le minimum à la borne inférieure
du maillage, �̂ = 0 :1 est complètement erroné) et réduit considérablement l'ampleur du minimum
de l'erreur LOO (vers �̂ = 3 :4) au delà duquel l'erreur ne croît pas vraiment, ce qui complique la
tâche pour les autres critères. Ce phénomène est d'ailleurs également dû à la variabilité du facteur
C. En e�et, l'adaptation du facteur C aux paramètres du noyau (ici le paramètre� ) permet de
réduire l'in�uence de ces derniers sur les performances des SVM. En pratique, donc, si l'usage de
Cdef est préférable, l'a�nage des paramètres se trouve alors plus sensible.

Ainsi le critère Rayon-Marge rencontre bien son minimum dans le � bassin � minimal de
l'erreur LOO, mais ce minimum reste éloigné du minimum idéal, sans pour autant trop pénaliser
les performances. De même, du fait du nombre réduit d'exemples, on constate que l'erreur par
validation croisée est plus bruitée que dans les cas précédents et oscille autour de la valeur LOO,
tout en restant un bon estimateur.

Les remarques sur les critères proposés demeurent globalement les mêmes. Néanmoins, malgré la
divergence apparente des critères de séparabilité (avec ou sans ajustement), il est di�cile de juger
cette dernière puisque la valeur de� la plus élevée du maillage produit en pratique une erreur
LOO minimale, due au � bassin � de l'erreur LOO que nous avons mentionné. On note cependant
que dans ce cas encore l'ajustement de la matrice de Gram permet d'améliorer sensiblement les
performances du critère d'alignement.

On constate en�n que les rapports de temps de calcul entre les critères di�érent par rapport aux
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log(� )

log(� )

Critère t �̂ LOO
LOO 4.03 1.13 2.0%
Validation croisée 12.5 0.91 2.1%
Erreur �� 1.53 6.63 4.1%
Nb Vec Sup 1.53 1.76 2.6%
Rayon-Marge 1.99 1.13 2.0%
Alignement 0.64 0.73 2.6%
Alignement C 0.63 1.13 2.0%
Séparabilité 0.62 20.00 5.7%
Séparabilité reg 0.63 1.76 2.6%
Séparabilité C 0.62 1.41 2.2%

Figure 4.10 � Comparaison des valeurs
optimales �̂ du paramêtre � estimées par
chaque critère sur la baseParole/musique, et
de l'erreur Leave-One-Out pour ces valeurs,
avec C = 1 .

cas précédent, à cause du nombre élevé de descripteurs qui a une in�uence directe sur la complexité
du calcul de la matrice de Gram. Or, celle-ci n'est calculée qu'une fois dans l'implémentation de
Joachims pour le calcul de l'erreur LOO, tandis qu'elle est recalculée à chacune des dix itérations de
la validation croisée, ce qui explique que cette dernière soit plus coûteuse dans notre expérience. De
même, l'évaluation de la valeurCdef est pénalisée par la dimension des exemples, ce qui explique
la di�érence mesurée entre les critères d'alignement et de séparabilité avec et sans ajustement de
la matrice de Gram.

Nous avons ainsi introduit plusieurs critères de sélection de noyau, jusqu'ici inusités dans le
domaine de la classi�cation audio, de manière à soustraire au processus d'apprentissage la phase
habituelle de recherche par maillage. Nous avons montré la pertinence des critères d'Alignement
et de Séparabilité des Classe sur des exemples concrets, par rapport aux autres méthodes de la
littérature, tout en montrant le gain apporté par notre proposition d'ajustement des matrices de
Gram.
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log(� )

log(� )

Critère t �̂ LOO
LOO 0.59 3.42 9.4%
Validation croisée 0.85 1.41 10.4%
Erreur �� 0.09 0.10 35.4%
Nb Vec Sup 0.08 10.31 9.4%
Rayon-Marge 0.17 1.41 10.4%
Alignement 0.11 0.91 12.5%
Alignement C 0.19 1.76 10.4%
Séparabilité 0.11 20.00 9.4%
Séparabilité reg 0.11 1.76 10.4%
Séparabilité C 0.20 20.00 9.4%

Figure 4.11 � Comparaison des valeurs
optimales �̂ du paramêtre � estimées par
chaque critère sur la base Lymphoma, et
de l'erreur Leave-One-Out pour ces valeurs,
avec C = Cdef .
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Chapitre 5

Stratégies multi-classes
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Nous abordons maintenant la question de l'adaptation, pour un problème multi-classes, des Ma-
chines à Vecteurs de Support, originellement conçues sur un paradigme de discrimination binaire.
Nous emploierons par la suite le termemulti-classes pour désigner une classi�cation impliquant
plus de deux classes. Ce problème est antérieur à la création des SVM puisqu'il est légitimement
posé par toute méthode discriminative, en particulier par la séparation par hyperplan linéaire.
Ainsi, de nombreuses méthodes ont été proposées qui permettent de combiner les résultats de
classi�eurs binaires pour formuler une réponse multi-classes. Nous présenterons celles-ci dans la
section 5.1. De nombreuses propositions ont également été faites pour reformuler les Machines à
Vecteurs de Support dans un cadre multi-classes. Nous présenterons dans la section 5.2 quelques
une des plus citées, qui aboutissent chacune à un nouveau problème d'optimisation. Nous discute-
rons par la suite, en section 5.3, des mérites comparatifs de ces deux paradigmes (combinaison et
reformulation) et justi�erons notre choix de nous restreindre au premier. Le lecteur intéressé par
cette question particulière pourra consulter les références [95], [197] et [107] pour une comparaison
détaillée des di�érentes approches.

Cette étude nous permettra ainsi de distinguer les méthodes permettant l'évaluation de pro-
babilités a posteriori, qui nous seront utiles par la suite. Nous proposerons une méthodologie de
classi�cation basée sur le parcours d'un arbre de classi�cation hybride combinant les approches
�Un contre un� et par dendogramme.

On considérera dans la suite de ce chapitre que le labelyi associé à l'exemplex i prend ses
valeurs dans[1; : : : ; C], où C est le nombre de classes impliquées dans le problème.
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5.1 Combinaisons de SVM

5.1.1 Estimation des probabilités a posteriori

Nous présentons dans les sections suivantes les di�érentes stratégies proposées pour combiner
les résultats de plusieurs machines bi-classes sur un problème multi-classes.

Toutefois il nous faut avant tout pour cela appliquer sur chaque SVM binaire un traitement
destiné à en tirer un résultat probabiliste. On peut se restreindre à la mise en place d'un algorithme
n'évaluant que la classe optimale associée à un exemple donné, mais nous verrons au chapitre 8, que
l'on apporte un gain signi�catif aux performances des SVM en appliquant un post-traitement sur
leurs résultats. Les post-traitements que nous présenterons exploitent les probabilités a posteriori
associées aux classes du problème :

pc(x i ) = p(yi = cj x i ):

On construira donc, dans la mesure du possible, des algorithmes de combinaison dont le résultat
est un vecteur contenant les probabilités a posteriori estimées.

Cependant, les SVM sont construites sur la séparation et non sur l'estimation de probabilités.
En e�et, la fonction de décision

f (x ) =
nX

i =1

� i yi k(x i ; x )

fournit des valeurs non-bornées et non-calibrées sur la droite réelle, et n'est construite que pour
opérer une prise de décision sur le signe de la valeur de sortie :ŷ = sign( f (x )) . On peut cependant
raisonnablement avancer l'hypothèse que plus la valeur est éloignée de 0, plus la classe estimée
est �able. Une des premières méthodes proposées [103] pour transformer la sortie des SVM en
valeur probabiliste consiste à modéliser les valeurs de sortie de chaque classe par une gaussienne
normalisée de manière à obtenirP(y = cjf (x ) = 0) = 0 :5 pour chacune des classesc = +1 et
c = � 1. Néanmoins cette méthode est a�aiblie par le fait que l'hypothèse de gaussianité sur les
densités de probabilités est rarement respectée.

Partant du constat empirique que les densités de probabilités conditionnelles de chaque classe
(pour les valeurs f (x )) sont exponentielles dans la marge, Platt propose [185] de modéliser la
probabilité de la classe positive par une forme sigmoïdale :

P (y = 1 j f (x )) =
1

1 + exp (A f (x ) + B )
:

La probabilité de la classe négative étant implicite :

P (y = � 1 j f (x )) = 1 � P (y = 1 j f (x ))

=
exp (A f (x ) + B )

1 + exp (A f (x ) + B )
:

Les paramètresA et B sont �xés en maximisant l'estimation de vraisemblance sur les exemples
(f i ; yi ) de l'ensemble d'apprentissage (avecf i = f (x i )) :

min
A;B

�
nX

i =1

t i log(pi ) + (1 � t i ) log(1 � pi );

où l'on a dé�ni les valeurs t i =
yi + 1

2
et pi =

1
1 + exp (A f i + B )

.

Le problème de minimisation peut être résolu à l'aide de n'importe quelle méthode d'optimisation.

Par la suite on désignera parf � la composition de la fonction de décision et du post-traitement
sigmoïdal, soit :

f � (x ) =
1

1 + exp (A f (x ) + B )
:
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5.1.2 Approche Un contre tous (OVA)

Le premier algorithme multi-classes employé pour les SVM [208][236] est également le plus
simple. Il consiste à utiliser un classi�eur binaire pour chaque classe. Celui-ci est appris pour
discriminer les exemples de la classe des exemples de l'ensemble des autres classes, d'où son nom
de Un contre tous (ou One versus All, OVA). Si l'on désigne par f c la fonction de décision du
classi�eur concernant la classec, l'algorithme OVA choisit donc la classe maximisant les valeurs
prises par les fonctions de décisions :

ŷ = arg max
1� c� C

f c(x ):

On remarque que le vecteur[f 1(x ); : : : ; f C (x )] ne saurait constituer un vecteur de probabilités
a posteriori puisque leur somme n'est pas unitaire. On pourra, en normalisant celles-ci, fournir
l'estimation suivante des probabilités a posteriori :

p̂c(x ) =
f c(x )

P C
k=1 f k (x )

:

Cependant, les fonctions de décisions étant indépendantes, ces probabilités peuvent être très biai-
sées et n'ont pas de fondement statistique solide.

En pratique, l'algorithme OVA, se révèle très e�cace pour la prise de décision, malgré sa
simplicité. Cette question, largement débattue dans la littérature, sera discutée en section 5.3.
Les défauts majeurs de cet algorithme restent son inadéquation pour l'estimation de probabilités
a posteriori, et le fait que des fonctions de décision peuvent être peu �ables si certaines classes
disposent de beaucoup moins d'exemples d'apprentissage que les autres.

5.1.3 Approche Un contre un (OVO)

Lorsque le nombre de classes est trop élevé, le problème de séparation OVA peut devenir trop
complexe, engendrant ainsi des classi�eurs mal calibrés. On peut donc espérer mieux contrôler la
complexité des surfaces de décision en se restreignant à l'usage de classi�eurs appris sur des couples
de classes. Les �gures 5.1 et 5.2 illustrent cette di�érence sur un problème simple n'impliquant que
3 classes. On peut ainsi constater que le formalismeun contre tous (à gauche) peine à déterminer
un plan de séparation adéquat pour la discrimination 1vs 2&3 tandis le problème ne se pose pas
dans une approche par paires (à droite).

Figure 5.1 � Hyperplans de séparation par ap-
proche un contre tous (OVA) sur 3 classes.

Figure 5.2 � Hyperplans de séparation par ap-
proche un contre un (OVO) sur 3 classes.

L'approche un contre un, généralement attribuée à Knerr et al. [126] et Friedman [81], se base
sur les résultats des classi�eurs séparant chacune desC (C � 1)

2 paires sur lesC classes.
On désigne parf kl la fonction de décision du classi�eur appris pour discriminer la classe positive

k et la classe négativel ; on peut donc également considérer le classi�eurf lk = � f kl , pour simpli�er
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les notations à venir. Friedman propose la règle de décision multi-classes suivante, basée sur un
vote majoritaire sur l'ensemble des classes :

ŷ = arg max
1� k � C

CX

l =1

H (f kl (x )) ; (5.1)

où H est la fonction de Heaviside. La stratégie du vote majoritaire associée aux classi�eurs par
paires est employée pour la première fois sur les SVM par Kressel [127], et est depuis largement
reprise dans la littérature.
Toutefois ce paradigme présente deux défauts majeurs :

� De nombreuses régions de l'espace de décision (où évolue le vecteur[f kl (x )]k>l ) sont indéci-
dables, parculièrement lorsque le nombre de classes est réduit. Par exemple, dans un problème
à 3 classes, sif 12(x ) > 0, f 23(x ) > 0 et f 31(x ) > 0, toutes les classes maximisent le critère. Le
cas d'un problème à 4 classes où 2 classes maximisent le critère, sans con�guration cyclique,
est également plausible et problématique.

� La présence de la fonction de Heaviside introduit une forte discontinuité dans le critère. Il
est donc impossible d'espèrer en tirer une estimation �able des probabilités a posteriori.

Hastie et Tibshirani ont proposé [103] un algorithme permettant d'estimer les probabilités
a posteriori sur une approche OVO, qui résout ainsi ces deux problèmes. Celui-ci se base sur
une procédure d'optimisation sur les probabilités a posterioripi , minimisant la distance entre les
résultats probabilisés f �

kl (x ) (ici notés r kl ) des classi�eurs et une estimation� kl de ces valeurs,
calculée à partir des p = [ pi ]1� i � C . Ainsi si on dé�nit � kl comme l'estimée de la probabilité
conditionnelle de la classek, sachant que la classe estk ou l :

� kl = E( r kl ) =
pk

pk + pl
;

soit,
log � kl = log( pk ) � log(pk + pl ):

On souhaite mettre à jour les pi de manière à minimiser la distance entre lesr kl (pour rappel
r kl = f �

kl (x )) et les � kl . La mesure choisie par Hastie et Tibshirani est la distance moyenne de
Kullback-Leibler entre les deux vecteurs, soit :

`(p) =
X

k<l

nkl

•
r kl log

r kl

� kl
+ (1 � r kl ) log

1 � r kl

1 � � kl

˜
;

celle-ci est pondérée par les valeursnkl qui représentent le nombre d'exemples utilisés pour l'ap-
prentissage du classi�eurf kl . Ce terme permet de compenser les e�ets d'une disproportion entre
les données disponibles pour les di�érentes classes, et peut être uniforme sur l'ensemble des classes,
dans le cas de classes à peu près équilibrées, sans nuire aux performances de l'algorithme.

Du calcul du gradient du critère `(p), on déduit la méthode d'optimisation PWC ( Pair-
Wise Classi�cation ) synthétisée par l'algorithme 2. En pratique on utilise pour l'initialisation
des probabilités p̂k les valeurs normalisées de la procédure de Friedman (équation 5.1), soitp̂k =

P C
l =1 H (f kl (x ))

P C
k=1

P C
l =1 H (f kl (x ))

.

La convergence est en général très rapide. Une alternative a cependant été proposée [101] qui
permet la détermination des probabilités a posteriori sans itération. On pourra toutefois noter
que Hastie et Tibshirani précisent qu'une seule itération est su�sante si l'on ne s'intéresse qu'à la
probabilité majoritaire (c'est-à-dire la seule décision multi-classes).

Plusieurs auteurs formulent la critique que l'approche OVO prend en compte les résultats de
tous les classi�eurs, y compris ceux pour lesquels la classe d'un exemple donné n'est pas concernée,
ce qui introduit une part importante d'informations non-pertinentes qui peut pénaliser le processus.
Ainsi, l'algorithme O-PWC se propose [136] de combiner les résultats desC algorithmes PWC pour
chacun desquels seuls les couples impliquant une classe donnée sont pris en compte (au travers des
poids nkl ). Garcia-Pedrajas et Ortiz-Boyer [84] proposent également de combiner les approches
OVO et OVA, sans toutefois réellement justi�er leur démarche d'un point de vue théorique, ni
mettre en valeur dans leurs résultats un réel gain de performances.
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Algorithme 2 PWC, PairWise Classi�cation
r kl = f �

kl (x )
Initialiser les estiméesp̂k .
Initialiser les �̂ kl :

�̂ kl =
pk

pk + pl
répéter

Mise à jour desp̂k :

p̂k  p̂k

P
k6= l nkl r kl

P
k6= l nkl �̂ kl

:

Normalisation des probabilités :
p̂  p̂=

P
p̂k

Mise à jour des�̂ kl :
�̂ kl =

pk

pk + pl
jusqu'à convergence deŝpk

5.1.4 Codes Correcteurs d'Erreur (ECOC)

Dietterich et Bakiri développent dans [65] un cadre plus général pour la combinaison de clas-
si�eurs binaires. Sans imposer de contrainte a priori sur la collection de classi�eurs exploités, ils
proposent de baser la fusion de résultats sur un principe inspiré de la théorie des codes correc-
teurs d'erreurs. On dé�nit ainsi une matrice binaire M = [ mcn ] 2 M C;N (f� 1; 1g) contenant C
lignes (où C est le nombre de classes) etN colonnes (N étant le nombre de classi�eurs binaires
f n impliqués). Chaque vecteur ligneM c de la matrice M est un mot-code pour une classe don-
née. Chaque exemplex , après classi�cation par les N classi�eurs, se voit attribuer un vecteur
f = [ f 1(x ); : : : ; f N (x )] regroupant les résultats des fonctions de décision.

Le principe de la méthode ECOC (Error Correcting Output Codes) consiste à attribuer à
l'exemple x la classe minimisant la distanceL 1 (distance de Manhattan) entre son mot-codeM c

et le mot-codef de l'exemple :

ŷ = arg min
1� c� C

L1(f ; M c) = arg min
1� c� C

NX

n =1

jf n (x ) � mcn j:

Allwein et al. [14] apportent un regard intéressant sur les ECOC en étendant l'espace des matrices
de codes aux matrices "ternaires", soitmcn 2 f� 1; 0; 1g, où la valeur mcn = 0 introduite représente
le fait que le classi�eur n n'apporte aucune information sur la classec. Cette extension permet
d'inclure les méthodes OVO et OVA dans le cadre théorique des ECOC.

Le point central de la méthode ECOC est la dé�nition de la matrice de codesM , qui doit être
dé�nie avec soin pour représenter le problème posé. Cependant, en dé�nitive, l'approche ECOC
apporte peu par rapport aux approches OVA et OVO, dans un cas comme le notre, où le nombre
de classes est assez restreint. On n'entreprendra donc pas d'étude expérimentale sur celle-ci.

5.1.5 Classi�cation hiérarchique

Les méthodes présentées jusqu'ici sont basées sur des combinaisons de classi�eurs indépen-
dants qui peuvent être traités en parallèle. Nous présentons ici quelques méthodes multi-classes
où l'ordre des classi�eurs est déterminant. Celles-ci sont basées sur une structure d'arbre (graphes
connexes acycliques) dont les n÷uds représentent les di�érents classi�eurs ; on parlera également
de classi�cation hiérarchique.

5.1.5.1 Graphe Acyclique Direct (DAGSVM)

La première contribution basée sur les graphes de décision s'appuie sur une structure particulière
proposée par Platt et al. [186], qui réduit le nombre de classi�cations dans le processus de décision.
On associe au n÷ud racine l'ensemble des classes. Chaque n÷ud décrit un classi�eur portant sur la
première et la dernière des classes associées. La règle de décision implique deux branches, associées
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chacune à la négation d'une classe, qui est ôtée de la liste du noeud �ls. La �gure 5.3 clari�e cette
structure pour un exemple à 4 classes.

Figure 5.3 � Structure du Graphe Acyclique Direct (DAGSVM) dé�ni pour un problème à 4 classes. À
chaque n÷ud est associé un discriminateur (n vs m) et la liste des classes restantes (agencée verticalement
à gauche du n÷ud).

Les auteurs nomment ce modèle DAGSVM (pourDirect Acyclic Graph SVM ). Celui-ci repose
sur l'élimination d'une classe à chaque n÷ud de discrimination. La feuille terminale de l'arbre
indique l'unique classe restante, résultat de la classi�cation. On voit que cette structure implique
exactement les mêmes classi�eurs par paires que l'approche OVO. Si l'ordre des éliminations succes-
sives a théoriquement une in�uence sur les résultats, les auteurs avancent, d'après leurs observations
empiriques, que celle-ci est très modérée et non systématique.

Cette approche a le mérite de se baser sur les classi�eurs par paires, supposés plus robustes que
les classi�eurs OVA, tout en n'impliquant que C classi�cations pour la prise de décision, au lieu
desC(C � 1)=2 nécessaires pour l'approche OVO. Néanmoins, comme la méthode OVO avec vote
majoritaire, elle ne fournit aucune estimation des probabilités a posteriori.

5.1.5.2 Dendogrammes (DSVM)

La structure d'arbre de classi�cation permet également la mise en place d'un algorithme [21]
par discriminations successives sur des unions de classes, à l'aide d'undendogramme. Les auteurs
du DSVM ( Dendogram SVM) regroupent itérativement les classes parclustering bottom-up sur
les exemples d'apprentissage. Le processus, basé sur une mesure de proximité entre les groupes
de classes, permet ainsi la construction d'un dendogramme décrivant le processustop-down de
classi�cation, illustré par l'exemple �gure 5.4.

La structure du dendogramme renseigne sur les classi�eurs nécessaires à la classi�cation. Ceux-
ci associent aux n÷uds les plus profonds des paires de classes, et aux autres n÷uds des paires
impliquant des unions de classes (qui regroupent les exemples de plusieurs classes). On trouve
une formulation équivalente sous le nom de �Half against Half � [130], où le dendogramme est
construit sur un paradigme top-down, où chaque n÷ud de classi�cation est choisi de manière à
équilibrer les deux groupes de classes discriminées.

Cette approche implique un très net gain en complexité puisque la classi�cation n'implique que
dlog2 Ce discriminations successives. Toutefois elle ne fournit qu'un indice de classe estimée et ne
permet pas d'estimer les probabilités a posteriori.

5.1.5.3 Dendogrammes hybrides

Nous proposons une extension du cadre de l'approche par dendogramme en combinant ce dernier
à l'approcheOne-vs-One. On peut en e�et étendre l'arbre de classi�cation à des arbres non-binaires
en traitant d'éventuels n÷uds non-binaires (c'est-à-dire à plus de deux branches �lles) par une ap-
proche multi-classes non hiérarchisée. Le cadreOne-vs-Oneest ici le mieux indiqué puisqu'il nous
permet, contrairement à l'approche One-vs-All, d'estimer les probabilités a posteriori des classes
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Figure 5.4 � Dendogramme de classi�cation top-down sur un exemple de problème à 9 classes. Chaque
noeud du dendogramme est associé à un classi�eur binairef n .

impliquées.

Cette approche constitue ainsi ce que nous appelons ledendogramme hybride.

5.1.5.4 Probabilités a posteriori par pondérations successives

La plupart des méthodes multi-classes présentées jusque-là se focalisent sur le problème de
l'estimation de la classe des exemples, laissant de côté la question des probabilités a posteriori.
Nous proposons une méthode simple permettant d'estimer ces probabilités sur l'approche par
dendogramme.

Celle-ci est basée sur un parcours récursif de l'arbre de classi�cation. On supposera qu'à chaque
n÷ud est associé un indexn unique et un classi�eur f n . Le résultat probabilisé du classi�eur f n

sur l'exemple x est noté f �
n (x ). Le n÷ud racine est associé à l'index1. La �gure 5.5 fournit un

exemple de dendogramme indexé pour un problème à 6 classes (les index de n÷uds sont en gris
clair et les index de classes en bleu).

Le déroulement de notre méthode sur un exemplex est le suivant :
� Le n÷ud racine (d'indice 1) reçoit une probabilité d'entrée égale àp1

in = 1 .
� Tout n÷ud �ls n reçoit une probabilité pn

in de son n÷ud parent.
� Le n÷ud n produit une probabilité de sortie pn

out; � pour les 2 classes traitées par le classi�eur
f n , pondérée par la probabilité d'entrée :

pn
out; + = pn

in f �
n (x )

pn
out; � = pn

in (1 � f �
n (x )) :

� Si le n÷ud n a deux n÷uds �ls m+ et m� , ses probabilités de sorties sont transmises en
entrée des n÷uds �ls :

pm +
in = pn

out; +

pm �
in = pn

out; � :

La concaténation des probabilités de sortie de toutes les feuilles constitue l'estimée des probabilités
a posteriori. Ainsi on obtient sur l'exemple de la �gure 5.5 :

p̂(x ) =
�
p4

out; + ; p4
out; � ; p5

out; + ; p5
out; � ; p3

out; + ; p3
out; �

�

= [ f 1f 2f 4; f 1f 2(1 � f 4); f 1(1 � f 2)f 5; f 1(1 � f 2)(1 � f 5); (1 � f 1)f 3; (1 � f 1)(1 � f 3)] ;

où l'on utilise la notation allégée f n = f �
n (x ).

Cet algorithme consiste tout simplement en une mise à jour récursive des probabilités par
pondérations successives. Le processus garantit par ailleurs que le vecteur estimé a bien une somme
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Figure 5.5 � Exemple d'arbre de classi�cation pour l'estimation de probabilités a posteriori. La �gure
illustre la transmission des probabilités de sorties d'un n÷ud vers la probabilité d'entrée des n÷uds �ls.
Les index de n÷uds sont en gris clair, les index de classes en bleu aux feuilles de l'arbre.

unitaire. Il est par ailleurs applicable sur les dendogrammes hybrides puisque l'approcheone-vs-one
produit également des probabilités a posteriori.

Etude de l'application aux DAGSVM

L'application à l'approche DAGSVM est moins cohérente. En e�et, le graphe n'ayant pas une
structure d'arbre (puisqu'un n÷ud peut avoir plusieurs parents), il existe plusieurs estimations
possibles pour certaines classes. Ainsi, en se basant sur l'exemple de la �gure 5.3, on obtient les
estimées suivantes :

p̂1 = (1 � f 14)(1 � f 24)(1 � f 34)

p̂2 = (1 � f 14)(1 � f 24)f 34

= (1 � f 14)f 24(1 � f 23)

= f 14(1 � f 13)(1 � f 23)

p̂4 = f 14f 13f 12

p̂3 = (1 � f 14)f 24f 23

= f 14(1 � f 13)f 23

= f 14f 13(1 � f 12)

De plus les probabilités estimées ne sont pas de somme unitaire. Il est bien sûr possible de les nor-
maliser mais ce constat a�aibli la pertinence de l'estimation pour l'approche DAGSVM.

5.2 Reformulation des SVM

Nous avons décrit plusieurs méthodes pour combiner les résultats de di�érents classi�eurs bi-
classes pour une tâche multi-classes. Plusieurs auteurs ont cependant tenté de reformuler direc-
tement les Machines à Vecteurs de Support sur ce type de problèmes. Cette tâche est loin d'être
évidente puisque, comme nous l'avons vu, les SVM reposent sur le principe de la maximisation de
la marge, dont la dé�nition même repose sur le principe de la séparation linéaire. On trouve ainsi
plusieurs alternatives dans la littérature, dont les références [197] et [95] couvrent un large éventail.
Nous présentons ici brièvement les principales d'entre elles.
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La première approche est introduite en 1998 par Weston et Watkins [246]. Elle consiste à
déterminer simultanément lesC fonctions de décision � un contre tous � f c :

f c(x ) =
nX

i =1

� c;i yi k(x ; x i ) + bc:

L'idée de base est de contraindre les variables d'écart, non plus indépendamment pour chaque
fonction, mais relativement aux résultats des autres. Ainsi, le problème comprendn � (C � 1)
variables d'écart � ic (où n est le nombre d'exemples) relatives à chaque classec 6= yi , où yi est la
classe de l'exemplex i , avec les contraintes suivantes :

f y i (x i ) � f c(x i ) + 1 � � ic et � ic � 0

Si la formulation du problème est simple, elle pose plusieurs di�cultés pour sa mise en appli-
cation. En premier lieu la formulation du problème dual (non présentée ici) ne permet pas de se
débarrasser des constantes introduites dans le problème primal, comme c'est le cas pour les SVM
bi-classes. De plus, les auteurs ne proposent aucune implémentation e�cace de l'algorithme d'op-
timisation, qui ne peut tirer partie des techniques permettant de rendre e�cace l'apprentissage
SVM traditionnel. Le problème posé est donc beaucoup plus complexe, du fait de la multiplication
du nombre de variables d'écart, et donc di�cilement applicable sur des données réelles.

Bredensteiner et Bennett ont proposé, sans lien avec Weston et Watkins, une approche [37]
basée sur les mêmes contraintes liant les fonctions de décisions entre elles :

f y i (x i ) � f c(x i ) + 1 � � ic :

Soit, dans le cas linéaire :

(w y i � w c)T x i � (bc � by i ) + 1 � � ic :

Cette relation les mène à proposer la valeur 2
kw c � w d k comme mesure de séparabilité entre les classes

c et d. Ils suggèrent donc la minimisation du termekw c � wdk sur toutes les paires(c; d), regula-
risée par le terme

P C
c=1 kw ck2.L'expression duale du problème permet de substituer aux produits

scalaires la fonction noyau. L'équivalence formelle avec l'approche de Weston et Watkins a par la
suite été démontrée par di�érents auteurs [95][107].

Crammer et Singer proposent [55] par la suite une approche simpli�ant considérablement le
modèle de Weston et Watkins. Au lieu de dé�nir une pénalité � ic pour chaque couple(i; c), une
seule pénalité est dé�nie pour la valeurf c(x ) maximale. Ainsi on retrouve une unique variable
d'écart pour chaque exemple. Le problème d'optimisation s'exprime alors de la manière suivante :

min
f 1 ;:::;f C

1
2

P C
c=1 kw ck2 + Cpen

P n
i =1 � i

sous les contraintes f y i (x i ) � f c(x i ) + 1 � � i :

� i � 0

Les auteurs proposent en outre un algorithme de décomposition du problème d'optimisation, per-
mettant une implémentation e�cace de leur approche multi-classes.

5.3 Discussion et Conclusion

Le bilan essentiel de la courte présentation précédente est qu'il n'existe pas à l'heure actuelle de
formulation multi-classes des SVM qui fasse consensus au sein de la communauté. Celle-ci se limite
encore essentiellement aux méthodes par combinaisons présentées dans la section 5.1, beaucoup
plus simples à mettre en place et bien moins coûteuses en temps de calcul.

En vérité, on peine à trouver dans la littérature des résultats qui justi�ent l'usage des SVM
reformulées plutôt que celui des méthodes par combinaisons. Les résultats expérimentaux de Wes-
ton et Watkins [246] ne montrent pas d'amélioration des performances par rapport à une simple
approche OVA ou OVO, et se focalisent surtout sur la réduction du nombre de vecteurs de support.

79



CHAPITRE 5. STRATÉGIES MULTI-CLASSES

On trouvera de plus dans [107] un test comparatif impliquant les méthodes de Weston &
Watkins, de Crammer & Singer, OVO, OVA et les DAGSVM, duquel il ne ressort pas d'avantage
particulier pour les méthodes reformulées.

Rifkin et Klautau [197] ont également écrit un plaidoyer très didactique en faveur de la mé-
thode un contre tous (OVA), souvent dédaignée dans la littérature. Reproduisant avec rigueur les
expériences de nombreux articles, ils montrent que cette méthode, de loin la plus simple de toutes,
est tout à fait comparable en performances aux alternatives considérées (OVA, ECOC avec di-
verses con�gurations, ainsi que les méthodes reformulées présentées précédemment). En dé�nitive,
leur constat est que les méthodes se valent globalement, si l'on prend la peine d'a�ner avec soin
les paramètres des classi�eurs SVM impliqués dans le processus. Cette conclusion justi�e donc
l'attention particulière que nous portons à cette question dans le chapitre 4.

Les implémentations libres de méthodes par SVM réformulées sont pour l'instant rares et très
coûteuses en temps de calcul. Aussi, au vue des résultats expérimentaux énoncés ci-dessus, nous
n'avons porté notre attention que sur les méthodes multi-classes par combinaisons de SVM.

Il est di�cile d'évaluer les méthodes multi-classes en dehors d'un contexte applicatif, aussi nous
reportons l'évaluation comparée de ces dernières au chapitre d'évaluation 10, dont la section 10.3
présente une comparaison de di�érentes taxonomies de classi�cation sur des corpus audio.

Toutefois, le résultat théorique essentiel de ce chapitre réside dans notre proposition d'une
méthode de classi�cation hybride combinant l'approche one-vs-one aux arbres de classi�cation
hiérarchiques, couplé à une procédure d'estimation des probabilités a posteriori. Cette dernière
contribution démarque l'approche proposée de la plupart des méthodes de l'état de l'art (comme
l'approche one-vs-all ou les DAGSVM), qui ne permettent pas d'estimer ces probabilités.
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Caractérisation audio
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Introduction de la partie II

Nous avons présenté dans la partie précédente les Machines à Vecteurs de Support, qui consti-
tuent le c÷ur de notre système de classi�cation, ainsi que les questions relatives à leur mise en
÷uvre optimale sur un problème impliquant plusieurs classes. Ce faisant, nous avons laissé de côté
la nature des vecteurs exemples exploités pour l'apprentissage, qui revient à optimiser une surface
de séparation dans un espace donné.

Pourtant la question du choix de cet espace est essentielle. En e�et, aussi minutieux que puisse
être l'a�nage des SVM, leurs performances demeurent en dé�nitive bornées par l'erreur de Bayes :

PB =
Z

Rd

[1 � P(cB (x )jx )] p(x )dx ;

où cB est la classe déterminée par la règle de décision de Bayes, qui minimise le risque fonctionnel :

cB (x ) = arg max
1� c� C

P(cjx ):

On en déduit que plus les probabilités conditionnellesP(cjx ) sont uniformes, autrement dit plus
les régions associées aux di�érentes classes se chevauchent dans l'espace d'entrée, plus l'erreur mi-
nimale est importante. Les performances de classi�cation sont donc fortement gouvernées par le
choix des paramètres caractérisant les exemples.

Nous explorerons dans cette partie la question de la caractérisation des données. L'introduction
de la donnée audio, dans le chapitre 6, nous permettra dans un premier temps de dresser une
architecture globale de notre système pour la mise en ÷uvre des Machines à Vecteurs de Support
sur le problème particulier de la classi�cation audio. Après avoir présenté la façon dont on extrait
à partir d'un signal une collection d'exemples associés à des instants donnés, nous présenterons
dans le chapitre une large collection de descripteurs audio, choisis pour leur aptitude supposée à
discriminer au mieux les classes étudiées (à savoir la parole, la musique et le chant).

Nous verrons ensuite que s'il est préférable de disposer d'un large éventail de descripteurs a�n
de caractériser au mieux les classes étudiées, en fournir un trop grand nombre aux SVM présente de
nombreux défauts. Aussi, a�n de réduire le nombre de descripteurs considérés pour l'apprentissage
et d'en garder le sous-ensemble le plus pertinent, nous étudierons le problème de la sélection
automatique de descripteurs dans le chapitre 7. Puis nous présenterons plusieurs algorithmes à cet
e�et, dont certains sont le fruit du travail de cette thèse.
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Chapitre 6

Application sur un signal audio
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Ayant introduit la théorie des Machines à Vecteurs de Support, nous nous intéressons mainte-
nant à leur mise en ÷uvre sur le problème spéci�que de la classi�cation audio. Après avoir présenté
l'architecture globale du système dans la section 6.1, nous verrons en section 6.2 comment le signal
audio est traité en entrée pour se conformer au cadre théorique exposé précédemment. La consti-
tution des exemples d'apprentissage pour les SVM se fait par le calcul de descripteurs audio, dont
nous présenterons en section 6.5 le panel choisi pour caractériser au mieux les classes mises en jeu.
Une courte discussion sur ces derniers (section 6.6) nous permettra de mettre en évidence plusieurs
modalités dominantes de description du signal, dont les descripteurs sont fortement corrélés. Ce
constat nous conduira donc à nous intéresser dans le chapitre suivant au problème de la sélection
automatique de descripteurs.

6.1 Architecture du système de classi�cation

L'architecture du système mis en place est résumée dans la �gure 6.1.
Nous avons traité, dans les chapitres 3 et 4, de la question de l'apprentissage des SVM ainsi que

de la sélection du noyau optimisant les performances par rapport à un ensemble d'apprentissage.
Nous aborderons dans ce chapitre la constitution de l'ensemble d'apprentissage, par l'extraction
de descripteurs audio calculés sur le signal audio du corpus d'apprentissage après un découpage en
trames.

De par la nature discriminative des SVM, nous avons vu dans le chapitre 5 qu'il est nécessaire
de combiner plusieurs discriminateurs dans une situation impliquant plus de deux classes. Le
processus hiérarchique de combinaison des classi�eurs est synthétisé dans une taxonomie multi-
classes, que l'on retrouve en haut à gauche de la �gure 6.1. Cette taxonomie implique un ensemble
de classi�eurs, chacun étant destiné à discriminer une paire de classes donnée. Sur chacune de ces
paires on appliquera donc, de manière indépendante, les traitements contenus dans l'encadré jaune
de la �gure.

Ainsi, nous verrons dans le chapitre 7 qu'à la phase d'extraction générale des descripteurs
succède une sélection des descripteurs les plus pertinents, qui est bien sûr propre à la paire de
classes considérée. Un modèle SVM est par la suite appris sur les descripteurs sélectionnés.

L'application du système sur le corpus audio d'évaluation (ou de test) suivra la même séparation
en processus distincts propres à chaque paire. Ainsi on n'extraira cette fois-ci que les descripteurs
sélectionnés, puis on classi�era les exemples inconnus au moyen du modèle SVM appris. Ensuite,
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Figure 6.1 � Architecture générale du processus de classi�cation audio par combinaison de SVM.

en suivant la méthode présentée dans la section 5.1.5.4, on estime les probabilités a posteriori qui
nous permettent d'appliquer l'un des procédés de post-traitement dynamiques qui seront présentés
dans les chapitres 8 et 9.

6.2 Analyse du signal en trames

La tâche de classi�cation porte sur un signal audio numérique �ni deL échantillons. On sup-
posera par la suite que celui-ci est échantillonné àf s = 16 kHz. Le signal est représenté par un
vecteur x de L échantillons : x = [ x1; : : : ; xL ]T . La valeur de chaque échantillon indépendamment
des autres n'apporte aucune information concernant les propriétés du signal à un instant donné.
On doit donc considérer un ensemble deN échantillons successifs appelétrame. On admettra qu'un
signal audio est stationnaire sur une durée inférieure à 40 ms. A�n d'optimiser le calcul de la FFT
(Transformation de Fourier Rapide), on choisira donc la puissance de 2 la plus élevée satisfaisant
cette contrainte, soit N = 2 blog 2 ( f s � 0:04) c = 512 ce qui correspond à des trames de 32 ms.

On utilise généralement un pas d'avancement deR échantillons entre les trames, qui est inférieur
à la taille de la fenêtre, a�n d'accroître la précision temporelle de la classi�cation ; on parle alors
de trameschevauchantes. On choisit ici R = N

2 = 256.
Le signal sera donc caractérisé par un ensemble de valeurs calculées sur ces trames temporelles.

Nous verrons qu'une partie implique le spectre fréquentiel dé�ni par l'analyse de Fourier. On calcule
donc les 256 composantes d'amplitudeak et de phase� k associées à chaquebin fréquentiel d'indice
k, après pondération de la trame par une fenêtre de Hamming.

La classi�cation sur des exemples caractérisant des trames temporelles constitue le paradigme
de base de l'apprentissage statistique. Cette approche est généralement appeléesac de trames(bag
of frames).

6.3 Intégration temporelle

Nécessaire pour caractériser les propriétés instantanées du signal, le découpage en trames
courtes reste cependant lacunaire puisque nombre de phénomènes acoustiques n'ont de sens que
sur une portée temporelle plus longue ; par exemple, en musique et en parole, le trémolo et le
vibrato sont des grandeurs impliquant des modulations d'amplitude ou de fréquence sur une durée
de l'ordre d'une seconde. On peut d'ailleurs montrer que la durée nécessaire à un humain pour la
reconnaissance de genre musical est de l'ordre de 0.5 à 3 secondes [184]. On trouvera dans [243]
une étude comparative de plusieurs horizons temporels pour la classi�cation de genres musicaux.
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La prise en compte d'une échelle temporelle plus étendue se fait généralement au travers de deux
moyens [155] : soit par l'inclusion de descripteurs dit � long-terme �, directement calculés sur des
trames longues de l'ordre d'une seconde, également nomméesfenêtres de texturepar Tzanetakis et
Cook [229] et d'autre auteurs [41][164], soit par l'intégration statistique des valeurs des descripteurs
court-terme sur les trames longues. Nous présentons ci-dessous ces deux possibilités que nous
exploitons conjointement.

Trames longues

Nous dé�nissons, par opposition aux trames courtes introduites précédemment, destrames
longues d'une durée d'une seconde, temps correspondant au consensus global sur la fenêtre de
texture citée précédemment. A�n de pouvoir synchroniser ces deux modalités, les trames longues
ont pour taille le nombre exact d'échantillons impliqués dans une série deNmul trames courtes,
soit la longueur N l suivante :

N l = ( Nmul � 1)R + N:

L'avancement Rl entre deux trames longues est également choisi de manière à ce que chaque trame
longue soit synchronisée avec le début d'une trame courte, d'où :

Rl = Rmul R;

où Rmul est le nombre de trames courtes d'avancement entre chaque trame longue. A�n d'obtenir
des trames longues de l'ordre d'une seconde, on choisitNmul = 60 (soit N l =f s = 0 :976 s). Les
trames se chevauchent, comme pour les trames courtes, d'environ 50%, soitRmul = 30. On parlera
respectivement, pour les descripteurs calculés sur les trames courtes et longues, de descripteurs
court-terme et long-terme.

La �gure 6.2 illustre la synchronisation induite par les grandeurs introduites.

Figure 6.2 � Représentation de la synchronisation entre les frontières de trames courtes (segments �échés
en noir) et de trames longues (segments �échés en vert).

Intégration statistique

Le découpage en trames courtes est nécessaire pour évaluer les propriétés instantanées dé�nies
par certains descripteurs. Cependant, la précision induite, de l'ordre de la dizaine de millisecondes,
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est largement supérieure aux besoins pratiques. Nous verrons par la suite que la campagne d'éva-
luation ESTER tolère une erreur de 0.25 s sur les frontières de segments de classi�cation. Plusieurs
études [184][7] établissent d'ailleurs que la durée nécessaire à un être humain pour classi�er un
extrait audio est de cet ordre de grandeur.

De plus, d'un point de vue pratique, la classi�cation sur trames courtes est extrêmement coû-
teuse en ressources et implique un nombre très élevé d'exemples (de l'ordre de 200000 par heure
de signal). Étant donné que l'on se limite à quelques dizaines de milliers d'exemples pour l'appren-
tissage des SVM1, on en déduit que le corpus d'apprentissage serait caractérisé de manière très
parcellaire sur une base de plusieurs dizaines d'heures.

En pratique on choisit donc non pas de considérer les descripteurs eux-mêmes, mais certaines
grandeurs statistiques calculées sur un nombre de trames su�samment signi�catif. On exploite
ici la synchronisation entre trames courtes et longues en calculant ces mesures statistiques sur les
trames courtes couvertes par chaque trame longue. De plus, une comparaison de plusieurs échelles
temporelles d'intégration statistique montre [182] que les meilleurs résultats sont obtenus pour 1
s, ce qui correspond à la longueur de nos trames longues. À chaque trame longue est donc associé
un vecteur de descripteurs composé de statistiques de descripteurs court-terme et de descripteurs
long-terme sans traitement statistique.

Ainsi, si x(n) est la suite des valeurs d'un descripteur court-terme, oùn est l'index de trame,
on calcule les descripteurs long-termeX (m), indexés par l'indice de trame longuem (on suppose
que les indices débutent à 0) :

X (m) = f (x(mRmul ); x(mRmul + 1) ; : : : ; x(mRmul + Nmul � 1)) :

f représente ici le traitement statistique appliqué ; on parle également d'intégration de descripteurs,
dans un sens plus large. Nous n'exploitons dans cette étude que les grandeurs les plus couramment
exploitées [140][30][229] : la moyenne et l'écart type.

Les bornes minimales et maximales sont également exploitées par certains auteurs [48] mais
celles-ci sont trop sensibles à d'éventuelles valeurs marginales excentrées. Nous avons d'ailleurs
montré dans une étude précédente [191] que leur inclusion dans le processus de classi�cation pa-
role/musique n'améliore pas les performances.

D'autres intégrations ont été explorées dans la littérature. En particulier, Meng a proposé [154]
l'exploitation des coe�cients d'un modèle auto-régressif appris sur les descripteurs d'une trame
longue et fournit par ailleurs une étude comparative impliquant divers procédés d'intégration [155].
Toutefois, les coe�cients d'un modèle AR sont connus pour être instables et leur évolution est dis-
continue par rapport aux variations du signal. On trouvera également dans [116] une étude assez
exhaustive des di�érents procédés d'intégration sur une tâche de reconnaissance automatique des
instruments de musique. Les résultats présentés ne montrent cependant pas d'avantage clair et
systématique à utiliser des méthodes d'intégration plus complexes et con�rment ainsi notre choix
de ne pas explorer plus en profondeur ce sujet.

6.4 Normalisation des descripteurs

Les descripteurs obtenus après dérivation et intégration temporelle proviennent de modali-
tés di�érentes et leur dynamique est très hétérogène. Pourtant, dans tous les noyaux usuels
que nous exploitons, les descripteurs sont mis en concurrence au travers de sommes à pondé-
rations uniformes, par exemplek(x ; y ) =

P D
d=1 xdyd dans le cas du noyau linéaire, ouk(x ; y ) =

exp
€
� � 2 P D

d=1 (xd � yd)2
Š

pour le noyau RBF gaussien, oùD est le nombre de composantes.
Ainsi il est clair qu'un descripteur de moyenne largement supérieure à celle d'un autre descripteur
couvrira ce dernier et le rendra presque � muet � dans l'expression de la fonction noyau.

On normalise donc les descripteurs de manière à réduire les disparités statistiques. La méthode
la plus classique [225], que nous employons ici, consiste à homogénéiser les statistiques de premier

1. Cette limitation est due à un compromis entre performances et temps de calcul, rendu nécessaire par la
complexité quadratique de la phase d'apprentissage.
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et de deuxième ordre. Ainsi, si l'on notex i;d la composante d'indiced de l'exemplex i , on estime la
moyenne� d et la déviation standard � d du descripteur d par les estimateurs statistiques classiques :

� d =
1
n

nX

i =1

x i;d

� 2
d =

1
n � 1

nX

i =1

(x i;d � � d)2 :

Les composantes normalisées prennent donc l'expression suivante :

x̂ i;d =
x i;d � � d

� d
:

Malgré le consensus autour de cette méthode de normalisation, il est important de rappeler
que celle-ci se base sur un postulat de gaussianité des distributions des descripteurs. Or, dans le
cas de distributions moins régulière, cette procédure de normalisation ne permet pas d'obtenir,
comme souhaité dans l'idéal, des données gaussiennes centrées. Cette hypothèse est con�rmée en
pratique dans de nombreux cas de descripteurs non-bornées. Toutefois, les descripteurs bornés ou
semi-bornés (l'exemple le plus courant est celui de descripteurs positifs, comme c'est le cas pour des
mesures d'énergie), ne satisfont généralement pas le modèle gaussien, et s'approchent plutôt d'un
modèle de distribution Gamma. L'e�et de la normalisation � gaussienne � sur une distribution
Gamma n'est pas évident et ne sera pas couvert dans ce document.

Une manière courante [12] pour s'a�ranchir de la distribution des données consiste à substituer
à la valeur x i;d la valeur de fonction de répartition F (x i;d ), estimée sur l'ensemble des exemples.
Ainsi, on a la garantie d'obtenir pour toutes les composantes une distribution quasi-uniforme sur
l'intervalle [0; 1]. Il est équivalent, à un facteur multiplicatif près, de substituer au descripteur son
rang parmi les valeurs de l'ensemble d'apprentissage, triées par ordre croissant, comme le proposent
Stolcke et al. [222]. Toutefois, nous n'avons pas constaté un e�et notable de ces techniques de
normalisations alternatives sur les performances des SVM, nous n'explorons donc pas cette question
plus en détail dans ce document. On trouvera dans [12] une étude comparative des di�érentes
méthodes de normalisation de données.

6.5 Liste des descripteurs employés

Nous présentons brièvement dans cette section la collection de descripteurs réunis pour les
tâches de classi�cation traitées dans ce document. Ceux-ci sont regroupés selon la modalité de
calcul. On distingue ainsi des descripteurs spectraux, calculés sur le spectre estimé par FFT,
des descripteurs temporels, calculés directement sur le signal audio, des descripteurs cepstraux et
des descripteurs perceptifs, basés sur des modèles de propriétés psychoacoustiques de l'audition
humaine. Les descripteurs employés étant pour la plupart bien connus de la communauté, leur
présentation détaillée a été reportée dans l'annexe C.

Pour certains des descripteurs proposés, l'évolution temporelle de la valeur peut être aussi
signi�cative, voire plus, que la valeur elle-même. Ainsi, on ajoute à la plupart des descripteurs les
estimations des dérivées premières et secondes, qui forment elles-mêmes de nouveaux descripteurs.

Descripteurs spectraux

Les descripteurs spectraux sont calculés à partir du spectre estimé par la Transformée de Fourier
Discrète (TFD), qui est dé�nie, sur une trame de N échantillons, de la façon suivante :

X (k) =
N � 1X

n =0

x(n)e� 2j�k n
N 8k 2 [0; : : : ; N � 1]:

Le calcul de la TFD est précédé de la pondération du signal de trame par une fenêtre de Hamming,
qui limite l'étalement des pics spectraux. En pratique, seuls les amplitudesak = jX (k)j sont utilisées
dans les descripteurs spectraux présentés ci dessous :
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� Les moments statistiques spectraux: cette série de descripteurs est basée sur le barycentre et
les moments d'ordrei d'un modèle probabiliste du spectre ; elle contient :
� le centroïde spectral,
� la largeur spectrale,
� l' asymétrie spectrale(ou Skewness),
� la platitude spectrale (ou Kurtosis ).

� Descripteurs MPEG-7 : plusieurs descripteurs liés au standard MPEG-7 [3] sont ici exploités :
� le rapport spectral, qui constitue une alternative à la mesure de platitude spectrale,
� la platitude d'amplitude spectrale (ASF),
� le facteur de crête spectral (SCF), proposé par Peeters [178] qui, bien qu'il ne fasse pas

partie du standard MPEG-7, reste très proche des deux descripteurs précédents, dans sa
dé�nition.

� La pente spectrale, qui représente le taux de décroissance spectrale.
� La décroissance spectrale, qui mesure la décroissance des amplitudes spectrales.
� La fréquence de coupure, liée à une mesure de quantile de l'énergie spectrale.
� Le �ux spectral , dé�ni par Scheirer et Slaney [207], comme une mesure de variation spectrale

entre trames consécutives.
� Les coe�cients LPC (Linear Prediction Coding) , caractérisant un modèle source-�ltre pour

le codage audio.
� Lessous-bandes en octaves, proposés par Essid pour la reconnaissance d'instruments de musi-

que [72], et destinés à capturer la structure spectrale de sons instrumentaux. Ils se composent
des deux sous-groupes suivants :
� les intensités de signaux de sous-bandes en octaves, nommées OBSI (cf. annexe C)
� et les rapports d'intensité de signaux de sous-bandes en octaves, nommés OBSIR.

� Plusieurs mesures demodulation d'amplitude sont exploités pour caractériser les phénomènes
de trémolo et de rugosité, qui se manifestent respectivement sur les bandes de fréquences entre
4 et 8 Hz et entre 10 et 40 Hz. Quatre critères sont dé�nis pour chaque bande :
� la fréquence AM du pic maximal,
� l' amplitude AM du pic maximal,
� l' amplitude AM heuristique du pic maximal, par rapport à la bande de fréquences,
� et le produit AM de la fréquence et de l'amplitude AM.

Descripteurs temporels

Les descripteurs suivants sont basés exclusivement sur la forme d'onde du signal audio dans
une trame courte (ou longue si précisée) et ne font pas intervenir le spectre.

� Le taux de passage par zéro (ZCR), proposé par Kedem [118], et dont on peut montrer la
corrélation au centroïde spectral.

� Le taux de passage par zéro long-terme, calculé sur les trames long-terme.
� Les moments statistiques temporels, qui reprennent les mêmes moments que ceux dé�nis sur

le spectre. Ils sont calculés :
� sur les trames court-terme,
� sur les trames long-terme,
� sur l'enveloppe des trames longues, estimée par le biais de la transformée de Hilbert.

� Les coe�cients d'autocorrélation .

Descripteurs cepstraux

Le cepstre complexe d'un signal est dé�ni à l'origine en 1963 par Bogert et al. [33], comme la
transformée de Fourier du logarithme du spectre, soit :

C(� ) = C(z(t)) = F f ln (F f z(t)g)g:

Originellement proposé pour l'étude de phénomènes d'échos, le cepstre permet l'observation des
variations du spectre. Dans sa forme actuelle, le cepstre réel est généralement formulé avec une
transformée de Fourier inverse :

C(� ) = C(x(t)) =
�
�
�F � 1

¦
ln

€
jF f x(t)gj2

Š©�
�
�
2

:
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Ceci permet d'exprimer le cepstre dans le domaine temporel. Son usage est particulièrement ré-
pandu dans le domaine du traitement de la parole, car cette dernière peut être modélisée par un
modèle source-�ltre x(n) = ( s � h)(n). En e�et le produit de convolution se traduisant par un
produit simple dans le domaine fréquentiel, on montre que le cepstre complexe est un morphisme
transformant l'opérateur de convolution en somme :

C(x) = F � 1 f ln (F f s � hg)g (6.1)

= F � 1 f ln (F f sg) + ln ( F f hg)g (6.2)

= C(s) + C(h): (6.3)

Ainsi, dans les cas proches de la voix, où la sources(n) est un peigne fréquentiel, tandis que les
résonances apportées par le �ltreh(n) ont un spectre beaucoup plus lisse, généralement assimilée
à une enveloppe spectrale, les cepstres de la source et du �ltre sont pratiquement disjoints et donc
séparables. Ceci étant, beaucoup de sources sonores musicales ne rentrent pas dans le cadre du
modèle source-�ltre et ne sont pas aussi aisément interprétables par l'analyse cepstrale.

Nous exploitons pour la tâche de classi�cation audio deux types de descripteurs basés sur la
représentation cepstrale :

� Les coe�cients MFCC , basés sur une échelle mel des fréquences, et où l'on substitue une
DCT à la Transformée de Fourier.

� Lescoe�cients cepstraux à Q constant, basés sur une échelle liée à la répartition logarithmique
des hauteurs musicales, qui implique en outre l'adaptation des largeurs de bandes par rapport
à la fréquence centrale.

Descripteurs perceptifs

� Nous exploitons deux mesures liées aupitch (c'est-à-dire la perception de la fréquence fon-
damentale dominante), calculées par l'algorithme YIN de Cheveigné et al. [60] :
� la fréquence fondamentaleF0,
� et la mesure de périodicité, qui caractérise les spectres harmoniques.

� En�n, trois descripteurs sont liés à la mesure d'intensité perceptive proposée par Moore et
al. [162] et appeléeloudness:
� la loudness spéci�que relative, constituée de coe�cients d'intensité sur les bandes de fré-

quences perceptives,
� l' acuité perceptive (ou sharpness), proposée par Peeters [178]), qui est l'équivalent du

centroïde spectral sur la loudness,
� et l' étalement perceptif (ou spread), également proposé par Peeters, dé�ni comme une

mesure de contraste sur la loudness.

6.6 Discussion

Les descripteurs présentés ont avant tout été choisis pour respecter deux contraintes essentielles
liées à notre cadre particulier.

En premier lieu le système mis en place est conçu pour fonctionner en temps réel ; il ne doit pas
impliquer de descripteurs coûteux. Ont donc été rejetés de nombreux descripteurs basés sur une
analyse spectrale plus poussée par un modèle psychoacoustique de l'audition [194][157], impliquant
une forte charge en temps de calcul ; ou d'autres qui permettent de mieux appréhender le matériau
musical éventuel. Ainsi on trouve dans la littérature certaines formes de � transcriptions ébauchées
� à travers la recherche de trajectoires de pics spectraux [121]. Ces approches ont par ailleurs
généralement l'inconvénient de se baser sur des algorithmes de type Viterbi, impliquant les trames
futures dans la prise de décision.

Cette contrainte temporelle est la seconde restriction que nous nous imposons. Une réponse
en temps réel implique une décision régulière et instantanée, ou au moins avec retard constant,
qui exclue donc l'usage de descripteurs temporellement alignés sur des événements particuliers,
comme les attaques. On trouve par exemple dans la littérature plusieurs propositions impliquant
une estimation du tempo ou de la structure rythmique [111][41], que nous avons exclues de notre
cadre expérimental, puisqu'elles font intervenir une modalité temporelle beaucoup plus large (de
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l'ordre de plusieurs secondes). Certains auteurs, comme Lachambre et al. [129], se basent également
sur une décomposition temporelle du signal en segments � homogènes � de tailles variables servant
chacun de support au calcul d'une valeur.

Beaucoup de ces propositions émanent de domaines annexes, plus directement liés à la musique,
comme la reconnaissance de genres ou d'ambiances musicales. Nous supposons ici, sans toutefois
l'étayer par un constat psychoacoustique, que les classes impliquées (parole, musique, chant) sont
identi�ables par un être humain de manière quasi instantanée et surtout hors de tout contexte.
Les classes considérées sont plus clairement dé�nies et peu ambigües2, contrairement à d'autres
domaines, comme la reconnaissance de genre musical, qui fait intervenir des notions sémantiques
et cognitives.

La plupart des descripteurs réunis ici sont d'usage très courant dans la littérature. On notera en
outre que les traitements statistiques décrits dans la section 6.3 font apparaître certaines propriétés
qui peuvent sembler absentes de notre liste. Par exemple le taux de trames à basse énergie ou le
taux de trames silencieuses, que l'on trouve assez fréquemment [207][138][109] dans la littérature,
est équivalent à la moyenne de l'énergie des trames court-terme. De plus, certains descripteurs,
di�cilement interprétables tels quels, comme les moments temporels, prennent leur sens si l'on
considère leur moyenne ou leur variance. Ainsi la variance de lalargeur temporelle constitue une
alternative à l'estimation du taux de trames à basse énergie.

En dé�nitive on remarquera que de nombreux descripteurs, parmi ceux présentés, sont fortement
redondants dans leur dé�nition. On peut en e�et grouper ceux-ci en 4 modalités principales :

� Centre spectral : estimation du centre de gravité du spectre. Par exemple le centroïde spectral,
le ZCR, le ZCR long-terme, et l'acuité perceptive.

� Répartition spectrale : description de l'allure ou de la répartition spectrale. Par exemple
la largeur, l'asymétrie, la platitude, le rapport, la pente, et la décroissance spectraux, la
fréquence de coupure, la platitude d'amplitude spectrale, le facteur de crête spectrale, ou
encore l'étalement perceptif.

� Énergies de sous-bandes: de nombreux descripteurs fournissent une estimation de l'énergie
de sous-bandes spectrales, généralement grâce à l'usage de banc de �ltres, ou à travers l'es-
timation d'enveloppes spectrales. On peut ainsi citer les descripteurs OBSI et OBSIR, les
coe�cients LPC, MFCC, à Q constant, ainsi que la loudnessspéci�que relative.

� Estimation de pitch : en�n, une série de descripteurs fournissent une estimation de la fré-
quence fondamentale dominante, comme leF0 estimé par YIN, et les coe�cients d'autocor-
rélation.

Les autres descripteurs expriment des caractéristiques plus particulières, comme la mesure d'apé-
riodicité estimée par YIN, les mesures de trémolo et de rugosité par modulation d'amplitude, le
�ux spectral, décrivant les variations du spectre, ou encore les moments statistiques temporels.

Bien que ces descripteurs soient pertinents pour la discrimination parole/musique, on remarque
que la littérature s'attarde très peu sur le problème des classes mixtes. En e�et, l'observation
comparatée de spectres de parole et de musique met en évidence de nombreuses di�érences assez
claires que beaucoup d'auteurs ont tenté de traduire par des mesures quanti�ées. Néanmoins, la
plupart de ces observations perdent leur sens lorsque l'on superpose les signaux des deux classes.
Or nous verrons par la suite, dans la partie IV sur l'évaluation, que la majeure partie des erreurs du
système provient précisément de confusions sur cette situation (la parole accompagnée de musique).
On peut bien sûr être tenté de faire appel à des techniques de séparation de sources mais celles-
ci sont généralement beaucoup plus complexes et coûteuses que les méthodes impliquées dans la
classi�cation audio. De plus, de nombreux algorithmes de séparation de sources font généralement
appel à des techniques de classi�cation a�n d'identi�er les régions pertinentes à séparer, ce qui
inverse totalement la méthodologie.

2. Certains problèmes demeurent par exemple sur la détection du chant, comme l'identi�cation du rap, ou de
certaines prosodies de chant proches de la parole, comme le Gainsbourg des années 80.
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7.1 Introduction

Nous avons introduit dans le chapitre 6 une large collection de descripteurs destinés à carac-
tériser au mieux les classes mises en jeu pour la segmentation d'un �ux audio. Nous avons fait le

93



CHAPITRE 7. SÉLECTION DE DESCRIPTEURS

constat que beaucoup d'entre eux décrivent des modalités très proches et peuvent donc présenter
de fortes redondances. Diversi�er les descripteurs reste bien sûr souhaitable, mais peut se révéler
contre-productif lors de la phase de classi�cation, en premier lieu à cause de la malédiction de la
dimension, que nous avions évoquée dans la section 2.3.4 de l'état de l'art.

De plus, malgré le soin porté dans le choix des descripteurs mis en jeu, il est possible d'introduire
une certaine proportion de descripteurs non pertinents qui bruitent l'information considérée par le
classi�eur. L'introduction d'une composante non corrélée à la tâche considérée peut en e�et avoir
un impact néfaste sur la mesure des distances entre exemples, qui constitue pourtant l'outil de
base de la majorité des méthodes de classi�cation, particulièrement des SVM.

En�n, d'un point de vue pratique, l'utilisation de descripteurs non pertinents, ou au moins
redondants, introduit une complexité inutile (tant calculatoire qu'en termes de mémoire) dans la
phase de classi�cation par le calcul coûteux et super�u de ces descripteurs.

La sélection des descripteurs les plus pertinents pour une tâche donnée est un problème à part
entière dans le domaine de l'apprentissage statistique, qui a beaucoup occupé la communauté scien-
ti�que durant les dernières décennies. Outre la résolution des di�cultés exposées précédemment,
elle peut apporter une meilleure compréhension d'un problème par l'interprétation des descripteurs
les plus pertinents.

On conserve dans ce chapitre les notations introduites dans la section 3.1 en se concentrant
sur un problème de discrimination : on travaille donc sur un ensemble d'apprentissageS =
f (x i ; yi )gi =1 :::n , où les exemplesx i 2 RD sont décrits par D composantes dimensionnelles cor-
respondant chacune à un descripteur donné (x i = [ x i; 1 ; : : : ; x i;D ]T ), et sont associés à un label
yi 2 f +1 ; � 1g. On utilisera également le vecteur des labelsy = [ y1; : : : ; yn ]T et les vecteurs des
exemples pour chaque descripteurx � ;d = [ x1;d ; : : : ; xn;d ]T .

Nous abordons dans la section 7.2 la question de la dé�nition de la pertinence d'un descripteur,
qui met en évidence la complexité du problème posé. L'explosion combinatoire qui en découle
est généralement contournée par le moyen de stratégies de recherche que nous énumérons par la
suite. La relation avec le classi�eur est également formalisée par une taxonomie classique qui fait
apparaître l'importance de la prise en compte du comportement du classi�eur dans le processus de
sélection des descripteurs.

Nous détaillerons dans la section 7.3 quelques algorithmes classiques principalement basés sur
une mesure de corrélation, pour nous concentrer ensuite, dans la section 7.4, sur des méthodes
prenant en compte le comportement des machines à vecteurs de support dans la sélection. L'étude
des algorithmes de la littérature nous permet �nalement de proposer plusieurs algorithmes basés
sur certains des critères de performances abordés dans le chapitre 4.

7.2 Taxonomie des algorithmes de sélection

7.2.1 Classement ou sélection

On peut dé�nir le problème de la sélection de descripteurs comme la recherche d'un sous-groupe
desS descripteurs les plus susceptibles d'optimiser la tâche de classi�cation ultérieure, parmi une
collection originale deD descripteurs. Plusieurs questions se posent alors :

� Souhaite-t-on déterminer le sous-groupe optimal pour un nombreS < D donné ?
� Souhaite-t-on déterminer le sous-groupe optimal pourtout nombre S < D possible ?
� Souhaite-t-on déterminer automatiquement le nombreS de descripteurs conjointement au

sous-groupe ?
Ces trois problèmes sont en réalité tout à fait di�érents d'un point de vue méthodologique, et
soulignent l'hétérogénéité de la sélection de descripteurs, qui recouvre en réalité deux problèmes
di�érents :

� Le classement (variable ranking) vise à ranger les descripteurs par ordre croissant (ou
décroissant) de pertinence pour la tâche donnée.

� La sélection de sous-ensemble (subset selection) vise à extraire de la liste originale un sous-
ensemble de descripteurs pertinents, dont la taille est déterminée manuellement ou automa-
tiquement.
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Nous verrons que certains des algorithmes présentés sont fondamentalement liés à la notion de
classement. D'autres sont souvent présentés dans la littérature sous la forme de problèmes de sé-
lection de sous-ensemble, mais nous les présenterons systématiquement sous forme d'algorithmes de
classement, de manière à pouvoir dé�nir un protocole expérimental commun. Cette transformation
implique en général d'ignorer les étapes de seuillage introduites par les auteurs.

7.2.2 Notion de pertinence

Les deux problèmes précédents ont pour trait commun de se baser sur la notion centrale de
pertinence, qui peut être considérée comme une mesure de l'e�cacité d'un descripteur pour une
tâche donnée. Pourtant, même si elle semble intuitive, celle-ci est di�cile à dé�nir analytiquement.
De nombreuses propositions ont été formulées dans la littérature, synthétisées par John et al. [117].
Les auteurs montrent que pour un simple problème de OU exclusif (XOR) sur des données corrélées,
où l'on dé�nit 5 variables booléennesx1; x2; x3; x4 et x5, avec deux couples inversement correllés
(x4 = �x2 et x5 = �x3), associées à un labely = x1 � x2 (où � représente le OU exclusif), toutes les
dé�nitions considérées sont fausses. Ils en déduisent une distinction formelle entrepertinence forte,
relative à un descripteur indispensable à la tâche (c'est-à-dire dont l'exclusion pénalise celle-ci), et
pertinence faible, relative à un descripteur utile à la tâche, mais auquel peut cependant se substituer
un autre descripteur. La notion de pertinence faible fait apparaître le fait que la pertinence d'un
descripteur n'est pas une propriété intrinsèque et ne peut être jugée indépendamment des autres
descripteurs mis en jeu.

Guyon et al. [97] montrent par ailleurs, par le biais d'un exemple concret également basé
sur le problème du OU exclusif, que deux descripteurs strictement non- pertinents lorsqu'ils sont
utilisés chacun seul, peuvent se révéler pertinents lorsqu'ils sont exploités ensemble (dans des cas
de séparation non-linéaire). On retrouve ce constat dans une note de Toussaint [226] qui montre
que lesk pires descripteurs individuels peuvent se révéler meilleurs ensemble que lesk meilleurs
descripteurs individuels ; nous appellerons par la suite ce phénomèneinterpertinence.

Guyon et al. se penchent en outre sur une autre idée reçue qui consiste à considérer que deux
descripteurs corrélés n'apportent pas d'information supplémentaire, en montrant également par un
exemple simple que ce raisonnement n'est pas systématiquement vrai.

Nous ne cherchons pas ici à traiter en détail la question de la dé�nition formelle de la pertinence,
sur laquelle on pourra trouver plus d'informations dans [160] et [31]. Toutefois, ces considérations
montrent les di�cultés sous-jacentes à la sélection de descripteurs qui, par une approche � force
brute �, se heurte au classique problème d'explosion combinatoire : il n'est en général pas possible
d'évaluer les

� D
S

�
= D !

S!( D � S)! possibilités pour sélectionner le sous-ensemble optimal deS descrip-
teurs parmi les D . Ce constat s'aggrave si l'on considère toutes les valeursS possibles. Il est donc
nécessaire d'adopter une stratégie de recherche.

7.2.3 Stratégies de recherches

Webb propose [241] une taxonomie des di�érentes stratégies généralement employées pour la
sélection de descripteurs, reprise par Wang et Chen [239] :

BIN (Best Individual N ) : C'est la stratégie la plus simple. L'e�cacité de chaque descripteur
est mesurée indépendamment par un critère donné. La complexité est donc réduite (de l'ordre
O(D)) et peut par ailleurs largement pro�ter d'un traitement en parallèle. Les descripteurs sont
rangés par ordre décroissant de pertinence, d'après la mesure e�ectuée. Bien sûr la contrepartie à
ce moindre coût computationel est l'absence de prise en compte des dépendances éventuelles entre
les descripteurs. On risque ainsi de retrouver de nombreux descripteurs redondants dans les mieux
notés, et de passer à côté des phénomènes d'interpertinence présentés plus haut.

SEQ (SEQuential) : A�n de prendre en compte les interdépendances entre descripteurs on peut
adopter une stratégie séquentielle, qui a pour principe de sélectionner itérativement les descripteurs
ou des groupes de descripteurs. On commence ainsi par sélectionner le descripteur le plus pertinent.
Par la suite, à chaque itération la sélection prendra en compte (d'une manière non précisée) la liste
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des descripteurs déjà choisis pour mesurer la pertinence des descripteurs restants. On évite ainsi
la sélection de multiples descripteurs redondants, au prix néanmoins d'un fort accroissement de
complexité, de l'ordre O

€
D 2

2

Š
, puisque l'on doit évaluer à chaque itération tous les descripteurs

restants, ou O
€
SD � S2

2

Š
si l'on s'arrête à S descripteurs. On notera toutefois que dans le cas

extrême (et bien sûr théorique) du OU exclusif, le problème des descripteurs interpertinents n'est
pas résolu par cette stratégie.

À l'approche forward décrite ici, on peut substituer une approchebackward, où les descripteurs
les moins pertinents sont itérativement supprimés. Bien que l'approchebackward soit beaucoup
plus coûteuse siS � D (on retrouve alors l'ordre O

€
D 2

2

Š
), Guyon et al. [97] expliquent que cette

dernière est moins susceptible d'être biaisée puisque dès la première itération l'e�et conjoint de
tous les descripteurs est pris en compte, ce qui n'est pas le cas de l'approcheforward.

PO (Parameter Optimization ) : La troisième stratégie repose sur une procédure d'optimisa-
tion. En pondérant chaque composante (chaque descripteurd) d'un exemple x par un facteur wd

(soit x w = x � w , où � est le produit terme à terme), on minimise un critère donné par mises
à jours successives des poidswd, jusqu'à convergence (nous présenterons dans la suite plusieurs
exemples associés à des critères di�érents). On considère alors les poidswd comme une mesure
de pertinence des descripteurs qui sont ordonnés par ordre décroissant. Cette approche présente
l'avantage de faire intervenir la totalité des descripteurs simultanément à chaque itération, ce qui
permet de mieux prendre en compte les problèmes d'interdépendances et de redondances. La com-
plexité d'ordre O(ID ) est beaucoup plus réduite que pour l'approche séquentielle, si l'on suppose
que le nombre d'itérations I est négligeable devant le nombre de descripteursD . Néanmoins, cette
approche suppose l'usage d'un critère dérivable par rapport aux poidswd. De plus il n'existe pas
de preuve théorique que ces poids soient une mesure �able de pertinence ; en particulier on n'a
aucune garantie de la consistance des poids si l'on ôte une grande partie des descripteurs (ce qui
est a priori le but souhaité). Certains auteurs se contentent de supprimer les descripteurs dont les
poids tendent vers 0, mais cette approche a tendance à supprimer plus de descripteurs qu'il ne
faudrait.

7.2.4 Paradigmes

Nous avons jusque-là considéré la sélection de descripteurs en dehors de tout contexte. Pourtant
celle-ci précède et détermine l'utilisation d'une méthode de classi�cation, puisqu'elle est dans l'idéal
menée pour optimiser cette dernière. On retrouve généralement dans la littérature [97][117][31] une
taxonomie distinguant trois paradigmes de sélection de descripteurs, déterminés par la relation avec
le classi�eur :

Filtres

Les �ltres ( �lters ) sont considérés comme indépendant du processus de classi�cation. La sé-
lection de descripteurs peut être vue comme une étape de pré-traitement des données qui ne fait
pas appel au classi�eur. Elle est donc � universelle � de ce point de vue et présente a priori le
désavantage de ne pouvoir prendre en compte le biais éventuel introduit par tel ou tel classi�eur.

Enveloppeurs

La distinction entre �ltres et enveloppeurs (wrappers) est introduite par John et al. [117] pour
prendre en compte la notion de pertinente faible qu'ils introduisent. Le principe des enveloppeurs
est d'inclure le classi�eur, comme une boîte noire, dans le processus de sélection. Celle-ci s'opère
donc par itérations successives, tirant parti des résultats de classi�cation et prenant ainsi en compte
le comportement propre du classi�eur. Cependant cette approche est généralement beaucoup plus
coûteuse que les �ltres, puisqu'elle implique de nombreuses phases d'apprentissage, en plus des
calculs directement liés à la sélection de descripteurs.
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Sélection embarquée

Les algorithmes de sélection embarquée (embedded methods) concernent une classe de classi-
�eurs pour lesquels la sélection de descripteurs fait directement partie du processus de classi�cation.
L'exemple des arbres de décision de type CART (Classi�cation And Regression Trees) est le plus
typique de cette approche. Les sélections embarquées ont le mérite, par rapport aux enveloppeurs
qui traitent le classi�eur comme une boîte noire, de ne pas nécessiter de corpus de validation dis-
tinct du corpus d'apprentissage pour valider les performances du classi�eur.

Il est communément admis que les approches �ltres sont indépendantes du classi�eur mis en
jeu. Pourtant, tout critère de mesure de pertinence impliqué dans la sélection induit en réalité
une hypothèse sur le processus de classi�cation. Nous présenterons dans la suite de ce chapitre de
nouvelles méthodes de sélection de descripteurs, adaptées aux SVM, qui n'incluent aucun appren-
tissage du classi�eur tout en basant la sélection sur les critères de performances introduits dans le
chapitre 4, directement liés aux SVM.

7.3 Méthodes �ltres classiques

De nombreuses méthodes de sélection de descripteurs ont été proposées sur la base d'une mesure
de corrélation entre le descripteur et le label associé à l'exemple. Elles reposent en général sur une
approche �ltre de classement de pertinence. Nous détaillons quelques-unes de ces méthodes dans
cette section.

7.3.1 Coe�cients de Pearson et critère de Fisher

On exploite en statistiques le coe�cient de corrélation de Pearson entre deux variables aléatoires
X et Y :

R =
cov(X; Y )

p
var(X ) var( Y )

;

où cov et var sont respectivement les mesures de covariance et de variance. On peut ainsi estimer
empiriquement la corrélation entre le vecteur des labelsy et le vecteur x d des exemples pour le
descripteur d :

R(d) =
P n

i =1 (x i;d � �xd) (yi � �y)
È P n

i =1 (x i;d � �xd)2 P n
i =1 (yi � �y)2

;

où �xd = 1
n

P n
i =1 x i;d est le centre des exemples du descripteurd et �y = 1

n

P n
i =1 yi le centre des

labels.
Dans le cas du problème de discrimination (yi 2 f +1; � 1g), si l'on suppose les deux classes

également réparties, on a�y = 0 , et
P n

i =1 (yi � �y)2 = n, on peut alors montrer que, à un facteurp
2 près, les coe�cients ont pour valeur :

Rcorr (d) =
� 1;d � � 2;dÈ
� 2

1;d + � 2
2;d

;

où � c;d et � 2
c;d sont respectivement le centre et la variance pour le descripteurd des exemples de

la classec. Cette expression est généralement employée pour dé�nir les coe�cients de corrélation
de Pearson exploités pour ranger les descripteurs par ordre de pertinence.

On remarquera néanmoins que la corrélation telle quelle est a priori mal dé�nie puisqu'un
descripteur inversement corrélé au label se voit attribuer le pire score de pertinence alors qu'il
apporte autant d'information que son opposé. On préfère donc généralement employer le carré des
coe�cients de Pearson, que Bishop [29] nomme critère de Fisher :

RF isher (d) =
j� 1;d � � 2;d j2

� 2
1;d + � 2

2;d
:
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En e�et la maximisation de ce critère dans sa forme générale (R = j � 1 � � 2 j2

� 2
1 + � 2

2
) est directement liée à

l'Analyse Discriminante de Fisher introduite dans le prélude aux Machines à Vecteurs de Support,
en section 3.2. On exploite donc ce dernier pour quanti�er la séparabilité des classes dans l'espace
unidimensionnel dé�ni par chaque descripteur.
On a donc introduit ici une approche �ltre couplée à une stratégie de recherche BIN.

7.3.2 Inertia Ratio Maximization using Feature Space Projection (IRMFSP)

Peeters propose [181] une méthode séquentielle de classement de descripteurs, dont le principe
est proche du critère de Fisher. Il y ajoute une phase qui, à chaque itération, permet de prendre
en compte les descripteurs déjà sélectionnés. Il se base en premier lieu sur le critère de séparabilité
que nous avons introduit dans la section 4.4.2. On rappelle que ce dernier est le rapport des
dispersions inter-classeset intra-classes (équations 4.14 et 4.15, page 58) qui, sur des données
uni-dimensionnelles, prennent les expressions suivantes :

Sb =
1
n

X

c=1 ;2

nc (� c;d � � d)2 (7.1)

Sw =
X

c=1 ;2

X

x i 2S c

(x i;d � � c;d )2 : (7.2)

On peut en outre introduire la mesure dedispersion globale(ou totale), qui mesure la dispersion
de tous les exemples par rapport au centre global� d :

ST =
1
n

nX

i =1

(x i;d � � d)2 : (7.3)

Peeters propose donc, comme critère de pertinence pour les descripteurs, le rapport entre les
dispersions inter-classes et globale (qu'il nommeinerties, d'où le terme Inertia Ratio ) :

RIR (d) =

P
c=1 ;2 nc (� c;d � � d)2

P n
i =1 (x i;d � � d)2 :

L'apport principal de sa contribution consiste à choisir le descripteur maximisant le critère à
chaque itération, puis d'appliquer une procédure d'orthogonalisation par rapport aux descripteurs
sélectionnés sur les descripteurs restants a�n de réduire la corrélation entre ces derniers et le
descripteur sélectionné.

Ainsi, si l'on suppose qu'à l'itération k, le descripteur d'indice dk maximise le critèreRIR , alors
pour tout descripteur restant d'indice e, on applique la mise à jour suivante par rapport au vecteur
normalisé ~x � ;dk =

x � ;d k
kx � ;d k k :

x � ;e  � x � ;e �
�
x T

�;e ~x � ;dk

�
~x � ;dk :

La méthode IRMFSP apporte ainsi une stratégie de recherche séquentielle sur un critère proche
du critère de Fisher. Celle-ci reste très peu coûteuse de par la simplicité du critère exploité. Ce-
pendant, la phase d'orthogonalisation introduite nécessite un certain nombre d'exemples pour être
statistiquement �able. De plus cette �abilité décroît fortement à mesure que les e�ets des orthogo-
nalisations successives se cumulent. On peut donc �nir par travailler sur des descripteurs totalement
bruités après un certain nombre d'itérations.

7.3.3 Test de Kolmogorov-Smirnov

Il est également possible de construire une mesure de pertinence sur la base du test de Kolmogorov-
Smirnov. Ce dernier est un test d'hypothèse utilisé en statistiques pour déterminer si un échantillon
suit une loi dé�nie par sa fonction de répartition FX (x) = P(X � x), où X est une variable aléa-
toire modélisant ici le comportement d'un descripteur donné. Il est dé�ni comme le maximum de
la di�érence absolue entre deux fonctions de répartitions, l'une supposant la classe positive, l'autre
non ; soit :

KS (d) =
p

n max
1� i � n

jFX d (x i;d ) � FX d (x i;d j y = +1) j :
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On estime la fonction de répartition FX d à partir des échantillons dex � ;d par :

FX d (x) =
1
n

Card f x i;d j x i;d < x g1� i � n :

Le critère ainsi dé�ni ne fait donc aucune supposition sur la répartition des observations (contraire-
ment à la modélisation gaussienne implicite dans les deux approches précédentes), et permet ainsi
la constitution d'une approche �ltre avec stratégie BIN pour la sélection de descripteurs. On notera
toutefois qu'un algorithme a été proposé [28] pour adapter ce critère à une stratégie séquentielle
et ainsi prendre en compte les redondances entre descripteurs.

Il existe de nombreuses autres approches de type �ltres dans la littérature, par exemple basées
sur l'Information Mutuelle [253][255], que nous ne détaillerons pas ici. Notre propos est avant
tout de montrer la pertinence des méthodes prenant en compte la classi�cation par SVM, par
contraste avec les méthodes �ltres classiques uniquement basées sur des mesures de corrélation ou
d'information entre les descripteurs ou entre les descripteurs et les labels de classe.

7.4 Méthodes à noyaux

7.4.1 Feature Selection concaVe (FSV)

Parallèlement au développement des Machines à Vecteurs de Support, Mangasarian a dirigé
de nombreux travaux sur la séparation linéaire par programmation linéaire [147]. Il formule ainsi
l'algorithme de Programmation Linéaire Robuste [23] (RLP Robust Linear Programming) pour
la détermination d'un hyperplan linéaire optimal, même dans le cas de données non-séparables
linéairement :

min
w ;
; y ;z

1T y
n1

+
1T z
n2

� Aw + 
 1 + 1 � y
sous les contraintes Bw � 
 1 + 1 � z

y � 0; z � 0;

(7.4)

où 1 est un vecteur dont les composantes sont égales à 1 (et permet d'exprimer la normeL1
kx k1 =

P
x i = 1T x ), nc le nombre d'exemples de la classec, et A 2 Rn 1 � D et B 2 Rn 2 � D les

matrices dont les lignes contiennent respectivement les exemples des classes 1 et 2, etw le vecteur
normal de l'hyperplan de séparation.

Mangasarian et Bradley proposent par la suite [36][35] de résoudre de manière conjointe le
problème de la sélection de descripteurs par l'ajout d'un terme contraignant la minimisation du
nombre de composantes non-nulles du vecteurw . L'expression à minimiser devient donc, sous les
mêmes contraintes :

min
w ;
; y ;z

(1 � � )
•

1T y
n1

+
1T z
n2

‹
+ � kwk0 ; (7.5)

où k�k0 est la � norme zéro � 1 et est égale au nombre de composantes non nulles. Le paramètre
additionnel � �xe le compromis entre les deux termes à minimiser.

Toutefois la dite norme zéro pose problème parce qu'elle n'est ni continue, ni dérivable. Les
auteurs résolvent ce problème en approchant cette dernière par une exponentielle inverse :

kwk0 = 1T �
1 � e� � v �

;

où v est un vecteur aux termes positifs bornant à l'excès les composantes dew (il dé�nit donc
une nouvelle contrainte � v � w � v). L'exponentielle inverse est choisie par les auteurs pour sa
simplicité et sa concavité qui garantit de bonnes propriétés de convergence.

L'algorithme FSV ( Feature Selection concaVe) [35] ainsi dé�ni est un exemple de méthode
embarquéeimpliquant dans un même processus d'optimisation l'apprentissage du classi�eur et

1. l'appellation courante de norme est ici abusive puisqu'elle ne véri�e pas la propriété d'homogénéité, à savoir
k� x k = j� j � k x k.
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la sélection de descripteurs. Les auteurs font par ailleurs apparaître un problème d'optimisation
de SVM en remplaçant la norme zéro par une classique normeL2 (terme additionnel �

2 w T w).
On retrouve alors le principe de maximisation de la marge, mais l'algorithme se révèle incapable
d'annuler des composantes du vecteurw et n'opère donc plus de sélection.

7.4.2 Approximation of the zeRO-norm Minimization (AROM)

L'utilisation des composantes du vecteur normalw pour le classement de descripteurs a été lar-
gement exploitée dans d'autres publications sur la sélection de descripteurs liée aux SVM. Comme
nous l'avons expliqué, l'optimisation de Machines à Vecteurs de Support consiste en la détermi-
nation d'un vecteur w optimal, exprimé à partir des exemples(x i ; yi ) et des multiplicateurs de
Lagrange � i :

w =
X

i

� i yi �( x i ): (7.6)

Le problème majeur lié à l'usage dew provient du fait que la fonction � n'est pas explicite
pour la plupart des noyaux, on ne peut donc exprimer numériquement les composantes du vecteur.
Plusieurs propositions contournent cette di�culté en se restreignant au noyau linéaire, parmi les-
quelles la méthode d'Approximation de Minimisation de la norme zéro (AROM Approximation of
the zeRO-norm Minimization ) [244].

Se concentrant sur le problème de la minimisation de la norme zéro, les auteurs font le constat
que l'approche de Bradley et Mangasarian sou�re d'une grande complexité lorsque le nombre de
descripteurs est élevé, et laisse de plus ouverte la question de la détermination du paramètre� . Ils
proposent ainsi de substituer à ce problème la minimisation de la grandeur suivante :

min
w

DX

d=1

ln jwd j;

et montrent que le minimum atteint est pratiquement égal au minimum de kwk0. On peut constater
intuitivement que la fonction ln favorise les composantes proches de zéro, forçant ainsi la minimi-
sation du nombre de composantes non nulles. En appliquant la méthode de Franke et Wolke de
descente de gradient, ils montrent que le problème converge vers un minimum local. Celui-ci est
atteint par mises à jour successives du vecteurw (initialisé par exemple à w = 1) en résolvant le
problème suivant :

min
ŵ

P D
d=1 jŵd j

sous les contraintes yi
�
ŵ T (x i � w ) + b

�
� 1;

(7.7)

où � est le produit terme à terme (dit de Hadamard). La mise à jour du vecteurw se fait simplement
en multipliant à chaque itération les composantes terme à terme avec le vecteur̂w évalué : w  
w � ŵ , jusqu'à la convergence dew. Nous désignerons par la suite cette méthode par AROML1,
du fait de l'usage de la norme correspondante.

Les auteurs proposent ensuite une approximation très e�cace de l'algorithme en substituant à
L1 la norme L2, ce qui mène à la formulation duale (on peut également exploiter la formulation
primale) d'un problème d'apprentissage de SVM :

min
� i

P n
i = � i � 1

2

P n
i =1

P n
j =1 � i � j yi yj (w � x i )

T (w � x j )

sous les contraintes
P n

i =1 � i yi = 0
� i � 0

(7.8)

La mise à jour du vecteur w se fait de la même manière à partir du vecteurŵ , que l'on déduit
des � i estimés par la relation 7.6. Cette méthode, nommée AROML2, est très avantageuse par
rapport à la précédente puisqu'elle béné�cie de toutes les techniques de décomposition proposées
dans la littérature pour l'apprentissage des SVM.

Les formulations 7.7 et 7.8 permettent en outre d'interpréter la méthode AROM comme une
mise à jour de coe�cients de pondération (les composanteswd) sur les descripteurs. Ainsi un
descripteur qui intervient peu dans le processus de classi�cation sera pénalisé jusqu'à ne plus être
pris en compte par ce dernier (lorsque le poidswd est nul). La méthode AROM peut donc être
considérée comme une méthode de sélection embarquée avec stratégie de recherche par optimisation
de paramètres (PO).
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7.4.3 Recursive Feature Extraction (RFE)

Par un développement en série de Taylor de la fonction objectif des SVM (J = 1
2 kwk2) au

voisinage de son optimum, Guyon et al. [99] montrent que l'estimation de la dérivée@J
@wd

justi�e
l'usage de la grandeurR(d) = w2

d comme critère de classement des descripteurs.
Néanmoins, se basant sur les constats énoncés en section 7.2.2, ils estiment qu'une simple stra-

tégie BIN basée sur un tel classement peut se révéler largement sous-optimale, puisqu'elle équivaut
à exclure un grand nombre de descripteurs en même temps, ce qui biaise la pertinence du critère
énoncé. Il proposent donc une méthode à stratégie séquentiellebackward (SEQ) d'éliminations
successives des descripteurs.

L'algorithme RFE ( Recursive Feature Extraction) consiste donc à éliminer à chaque itération
le descripteur minimisant le critère R(d) = w2

d après apprentissage d'un SVM sur les descripteurs
restants. La structure itérative permet de mettre à jour le classement des critères de pertinence
après chaque élimination de descripteur.

Bien qu'e�cace, la méthode se révèle ainsi beaucoup plus coûteuse que la méthode AROM,
sans pourtant que ce coût soit réellement justi�é par un écart notable de performances. Les au-
teurs proposent notamment d'éliminer plusieurs descripteurs à chaque itération pour en réduire la
complexité, mais sans apporter de réponse théorique au nombre optimal de descripteurs à éliminer.

7.4.4 Sélection par minimisation de la borne Rayon-Marge (R2W2)

Il est également possible d'appliquer une stratégie PO (beaucoup plus économique que la stra-
tégie SEQ déployée dans l'algorithme RFE) basé sur les facteurs de pondération introduits dans
l'algorithme AROM, sans avoir à évaluer le vecteur normal de l'hyperplan, que nous noteronswh

dans cette section. Weston et al. ont proposé [47][245] un algorithme de sélection de descripteurs
basé sur les critères d'évaluation de SVM introduits dans les sections 4.3.6 et 4.3.7. Nous nous
concentrons ici sur la borne Rayon-Marge, la borne sur l'étendue étant beaucoup trop coûteuse
quoique plus resserrée. La borne Rayon-Marge, dont on rappelle l'expression :

PRM =
1
n

R2

M 2 =
1
n

R2kwh k2;

a pour avantage de ne faire intervenir que la norme quadratique du vecteurwh , qui ne nécessite
pas de connaître la fonction� puisque kwh k2

2 = k(wh ; wh ), où k est le noyau impliqué dans le
classi�eur SVM.

Les auteurs utilisent, de manière similaire à la méthode AROM, un vecteur de pondérationw
(qui ici n'est pas lié au vecteur normal wh ) dont on peut résumer l'e�et en introduisant le noyau
pondérékw :

kw (x ; y ) = k(w � x ; w � y ):

On peut ainsi exprimer la dérivée de la borne Rayon-Marge par rapport aux composanteswd du
vecteur w :

@R2kwh k2

@wd
= R2 @kwh k2

@wd
+ kwh k2 @R2

@wd
;

avec :

@kwh k2

@wd
= �

nX

i;j =1

� i � j yi yj
@kw (x i ; x j )

@wd

@R2

@wd
=

nX

i =1

� i
@kw (x i ; x i )

@wd
�

nX

i;j =1

� i � j
@kw (x i ; x j )

@wd
;

où l'on utilise l'expression du rayon R introduite dans l'équation 4.3. La dérivée @kw (x i ;x j )
@wd

est
généralement évidente pour les noyaux usuels et ne pose donc pas de problème.

La sélection se fait donc par minimisation du critère Borne-Marge, en suivant une descente de
gradient sur les composanteswd. Les auteurs accélèrent l'algorithme en �xant à chaque itération les
pires poids à zéro, arrêtant celui-ci lorsque seulsS poids non-nuls subsistent. On peut cependant
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déduire de l'algorithme un classement de tous les descripteurs, sans sélection de sous-groupe, après
convergence de la borne Rayon-Marge. Nous désignerons par la suite cette méthode par l'acronyme
R2W2.

Comme nous le verrons dans la section expérimentale 7.7, la méthode R2W2 forme un très bon
compromis entre performances et complexité. En e�et, la stratégie de recherche PO garantie une
complexité proportionnelle à la dimension, et se révèle donc, si l'algorithme converge en peu d'ité-
rations, beaucoup plus rapide que la méthode RFE. De plus, contrairement aux autres méthodes
liées aux SVM que nous avons présentées, celle-ci peut prendre en compte tout type de noyaux
(pour peu que ce dernier soit dérivable par rapport auxwd, ce qui est le cas de tous les noyaux
usuels), et donc adapter la sélection de descripteurs à des cas non séparables linéairement.

La méthode est de type enveloppeur parce qu'elle implique l'apprentissage de SVM dans le
processus de sélection (nécessaire pour évaluer le rayonR et le vecteur wh ). Nous proposons dans
la suite de ce chapitre plusieurs nouvelles méthodes de type �ltre dont le principe est proche de
R2W2. Nous verrons qu'elle réduisent la complexité en se passant de l'apprentissage de SVM.

7.5 Propositions d'algorithmes e�caces de sélection

7.5.1 Sélection pondérée basée sur le critère d'Alignement (SAS)

Toutes les méthodes de sélection présentées dans la section précédente impliquent l'apprentis-
sage d'un SVM a�n d'évaluerle critère utilisé. Nous avons présenté dans la section 4.4.1 le critère
d'Alignement (ou KTA) qui permet d'évaluer les performances d'un noyau pour une tâche de
classi�cation donnée. Nous proposons ici un algorithme de sélection de descripteurs, basé sur la
maximisation de l'Alignement par la mise à jour des composantes du vecteur de pondérationw .
On rappelle que le KTA a pour expression :

A (K ; K � ) =
hK ; K � i F

kK � kF kK kF
; (7.9)

où K � = yy T est la matrice cible, eth�; �i F le produit de Frobenius dé�ni par hA ; B i F =
P

i;j aij bij .
On dé�nit ici la matrice de Gram pondérée K w du noyau pondérékw . La dérivée de l'Alignement,
pour la matrice de Gram pondérée, par rapport à la composantewd du vecteur w , a pour expression
(équation 4.12, appliquée surK w ) :

@
@wd

A(K w ; K � ) =
h@wd K w ; K � i F

kK w kF kK � kF
�

hK w ; K � i F hK w ; @wd K w i F

kK w k3
F kK � kF

: (7.10)

Seule la matrice@wd K w = [ @wd kw (x i ; x j )] ij nous fait défaut pour évaluer la dérivée de l'Aligne-
ment. Nous la noterons par la suite@dK w pour simpli�er les notations, de même pour la dérivée
@dkw du noyau pondéré par rapport à la composantewd.

Tout comme pour l'algorithme R2W2, on doit évaluer la dérivée du noyau par rapport au
poids wd. L'introduction d'une décomposition des noyaux ennoyaux dimensionnels� d permet de
simpli�er l'expression des dérivées. On détaille ici les décompositions naturelles pour les noyaux
usuels :

� Linéaire : kw (x ; y ) = ( w � x )T (w � y ) =
P

d w2
d � d(x ; y )

� d(x ; y ) = xd � yd

@dkw (x ; y ) = 2 wd � d(x ; y )

� RBF Gaussien : kw (x ; y ) = exp
�

� jj w � (x � y ) jj 2

2� 2

�
= exp

�
�

P
d w2

d � d(x ; y )
�

� d(x ; y ) = (x d � yd )2

2� 2

@dkw (x ; y ) = � 2wd � d(x ; y ) kw (x ; y )

� Polynomial : kw (x ; y ) = � w (x ; y ) �

� w (x ; y ) = 1 + c(w � x )T (w � y ) = 1 + c
P

d w2
d � d(x ; y )

� d(x ; y ) = xd � yd

@dkw (x ; y ) = 2 � c w d � d(x ; y ) � w (x ; y ) � � 1
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Il ressort de ces décompositions, particulièrement pour les noyaux linéaires et RBF gaussien, que
le calcul des dérivées se déduit du noyau et des noyaux dimensionnels avec un coût additionnel très
modéré.

L'algorithme SAS (Scaled Alignment Selection) de sélection que nous proposons consiste donc à
déduire de la maximisation de l'Alignement le classement des descripteurs par ordre décroissant des
poids wd. On utilise pour la procédure d'optimisation un simple algorithme de montée de gradient
avec initialisation de tous les poids à 1. Il s'agit d'une approche�ltre (puisque aucun apprentissage
de SVM n'est impliqué dans la sélection) liée à une stratégie PO.

On remarquera que dans le cas du noyau RBF gaussien pondéré, le paramètre� est impli-
citement �xé par la détermination des facteurs de poids. En e�et, si l'on dé�nit le vecteur de
paramètres � = ( �; w ), soit une valeur arbitraire ~� , et ~� =

�
~�; ~�

� w
�
, alors

k� (x ; y ) = exp
•

�
P

i w2
i (x i � yi )2

2� 2

‹
= exp

 

�
P

i

� ~�
� wi

� 2
(x i � yi )2

2~� 2

!

= k ~� (x ; y ):

Notre proposition n'est pas la première à faire intervenir le critère d'Alignement pour la sélec-
tion de descripteurs. La principale contribution sur le sujet [166] est basée sur une minimisation
conjointe de l'opposé de l'Alignement et de la norme zéro du vecteur normal de l'hyperplanwh ,
s'inspirant de la stratégie proposée par Bradley et Mangasarian pour l'algorithme FSV (section
7.4.1). Néanmoins, la fonction objectif n'étant pas convexe, elle est décomposée comme une di�é-
rence de deux fonctions convexes, qui permet l'usage d'une technique de minimisation spéci�que
(DCA, Di�erence of Convex functions minimization Algorithm , proposé dans [224]). La minimisa-
tion s'opère par une double boucle ; chaque étape de la boucle intérieure implique donc le calcul de
l'Alignement, ce qui rend l'algorithme beaucoup plus complexe et coûteux que l'algorithme SAS
proposé ici. De plus, a�n de faire apparaître la décomposition comme di�érence de deux fonctions
convexes, les auteurs suppriment le dénominateur de normalisation de l'Alignement, se justi�ant
par le fait que dans le cas du noyau RBF gaussien, la matrice de Gram est déjà bornée. Nous mon-
trons dans la partie expérimentale l'importance de ce dénominateur en comparant l'algorithme
SAS au SFS proposé ci-dessous.

7.5.2 Sélection Pondérée basée sur le produit de Frobenius (SFS)

L'algorithme SFS (Scaled Frobenius Selection) suit exactement le même principe que l'algo-
rithme SAS, en substituant au critère d'Alignement le dit critère de Frobenius, qui se résume au
produit de Frobenius entre la matrice de Gram et la matrice cible, c'est-à-dire un critère d'Aligne-
ment non normalisé :

F (K ; K � ) = hK ; K � i F : (7.11)

Cette algorithme n'est dé�ni ici que pour mettre en évidence sa moindre e�cacité par rapport au
critère d'alignement complet, comme le montrera la partie expérimentale.

L'absence de normalisation se révèle d'ailleurs immédiatement préjudiciable pour l'usage du
noyau linéaire puisque dans de nombreux cas, le critère de Frobenius diverge vers l'in�ni lorsque
les poids wd augmentent arbitrairement. La maximisation étant impossible en pratique, on se
limitera donc pour la méthode présente aux noyaux non-linéaires.

7.5.3 Sélection Forward basée sur le critère d'Alignement (FAS)

Les approches par noyau pondéré, de même que la méthode R2W2, o�rent un très bon com-
promis entre performances et complexité. Toutefois, comme nous l'avons précisé, la stratégie PO
ne permet pas de lier d'un point de vue théorique la pertinence desS meilleurs descripteurs au
classement de leurs poids parmi lesD descripteurs originaux.

La décomposition des noyaux linéaires et RBF gaussien en noyaux dimensionnels, présentée
plus haut dans la section 7.5.1, o�re un grand avantage puisqu'elle permet l'évaluation de l'e�et
individuel d'un descripteur additionnel sur une matrice de Gram. Les noyaux sont ici dans leur
forme originale non pondérée. On dé�nit lesmatrices de Gram dimensionnelles� d =

�
� d(x i ; x j )

�
ij ,

a�n de transposer les relations énoncées sous forme matricielle.
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Dans le cas du noyau linéaire, la contribution individuelle se fait par sommation des matrices
de Gram dimensionnelles, avec� d(x ; y ) = xd � yd :

K =
DX

d=1

� d:

Dans le cas du noyau RBF gaussien, la contribution individuelle se fait par le produit des matrices
de Gram dimensionnelles (

N
représente le produit terme à terme de di�érentes matrices), avec

� d(x ; y ) = exp
�

� (x d � yd )2

2� 2

�
:

K =
DO

d=1

� d:

Ce constat nous permet de dé�nir une stratégie de recherche séquentielle (SEQ)forward de
sélections successives de descripteurs, basée sur le critère d'Alignement. Nous proposons ainsi la
méthode de sélection FAS (Forward Alignement Selection), détaillée dans l'algorithme 3.

Algorithme 3 Forward Aligment Selection
D le nombre de descripteurs
S le nombre de descripteurs à sélectionner
Initialisation : K 0  0, liste de descripteurs restantsI 1  1; : : : ; D .
Calcul des matrices de Gram dimensionnelles� i 8i 2 I 1.
pour d = 1 à S faire

pour i 2 I d faire
Noyau linéaire : K i

d = K d� 1 + � i

ou RBF gaussien :K i
d = K d� 1 � � i

Calcul de l'Alignement : A i
d = A(K i

d; K � ).
�n pour
Sélection du descripteur de rangd : i d = arg max

i 2 I d

A i
d

K d = K i d
d

I d+1 = I d n f i dg
�n pour
résultat : Liste ordonnée des descripteurs sélectionnési 1; : : : ; i S .

La stratégie séquentielle favorise ainsi la sélection des premiers descripteurs en considérant
toutes les possibilités parmi lesD descripteurs disponibles. Le calcul préalable des matrices de
Gram dimensionnelles o�re de plus une importante réduction du coût de calcul, l'essentiel des
boucles de l'algorithme consistant donc en sommes ou produits terme à terme (donc parallélisables)
de matrices. Cependant la complexité reste beaucoup plus élevée que l'algorithme pondéré SAS,
en particulier lorsque le nombre de descripteursD est élevé, comme nous l'avons précisé dans la
présentation de la stratégie de recherche séquentielle (section 7.2.3). De plus l'algorithme tend à
accumuler les erreurs au �l des itérations, et devient donc de moins en moins �able à mesure que
le nombre de descripteurs sélectionnés augmente.

Cependant pour une sélection restreinte (S � D ), l'algorithme FAS obtient de meilleurs résul-
tats que l'approche SAS, tout en impliquant une complexité raisonnable (enO(SD)).

7.5.4 Sélection Pondérée sur le critère de Séparabilité (SCSS)

Sur la base des critiques formulées à l'égard du critère d'Alignement (section 4.4.1.4), nous
avons introduit le critère de Séparabilité de Classes � Kernelisé � (KCS), dé�ni comme le rapport
des dispersions inter-classes et intra-classes dans l'espace transformé. On rappelle l'expression du
critère KCS, dé�ni par rapport aux matrices B et W , exprimées dans les équations 4.17 et 4.18 :

J =
1T

n B 1n

1T
n W 1n

=
�( B )
�( W )

;
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où l'opérateur � est égal à la somme des composantes d'une matrice (�( A ) =
P

ij aij ).

Dans le cas du noyau pondérékw , on peut donc en déduire l'expression de la dérivée par rapport
au poids wd :

@J
@wd

=
�( @wd B )�( W ) � �( B )�( @wd W )

�( W )2 ;

avec :

�( @wd B ) = �( @wd K 11 ) + �( @wd K 12 ) � �( @wd K ); (7.12)

�( @wd W ) =
nX

i =1

@wd kii � �( @wd K 11 ) � �( @wd K 12 ): (7.13)

On a ôté l'indice w de la matrice de Gram K w et de ses sous-blocs pour clari�er les notations,
mais ici le critère est bien calculé sur la matrice de Gram du noyau pondéré.

On propose donc l'algorithme SCSS (Scaled Class Separability Selection) basé sur le même
principe que l'algorithme SAS, où l'on substitue le critère de Séparabilité dans l'espace transformé
(J ) au critère d'Alignement.

Cependant, bien que le critère de séparabilité soit a priori plus �able que le critère d'Alignement
(on a vu que le premier prend en compte la dispersion intra-classes, tandis que le second ne fait
intervenir que la mesure de dispersion inter-classe), son expression introduit une instabilité numé-
rique dans la maximisation deJ que nous avons évoquée dans la section 4.4.2. On appliquera donc
ici à nouveau la procédure de régularisation proposée dans cette précédente section pour éviter
ce problème. Nous verrons cependant dans la partie expérimentale que le critère KCS n'apporte
pas de gain en pratique par rapport au critère d'Alignement pour l'approche par optimisation sur
noyau pondéré.

Notons qu'un algorithme de sélection de descripteur basé sur le critère KCS a également été
proposé par Wang [239]. Néanmoins, a�n de contourner le problème de régularisation, l'auteur
avance que le critère KCS est borné inférieurement par la grandeurtr Sb (qui se trouve en fait être
son numérateur), et base en conséquence toutes ses expériences sur ce critère plus simple, qui se
trouve être, comme nous l'avons montré, le produit de Frobenius entre la matrice de Gram et la
matrice cible (soit le critère de Frobenius, comme nous l'avons appelé dans la section 7.5.2). La
dispersion intra-classes est alors absente du critère employé. On peut donc considérer que le critère
KCS n'est pas réellement exploité par l'auteur.

7.5.5 Sélection sur le Discriminant de Fisher Kernelisé (KFDS)

La dernière méthode que nous proposons s'appuie sur un modèle très proche du critère de
séparation des classes, basé sur les matrices de dispersion dans l'Analyse Discriminante de Fisher
Kernelisée (Kernel Fisher Discriminant Analysis KFDA).

Le problème de l'Analyse Discriminante de Fisher a été introduit dans la section 3.2 et consiste
en la détermination d'un hyperplan (de vecteur normal wh ) de séparation entre deux classes,
autrement dit d'un axe wh de projection des données maximisant le critère de l'équation 4.13
(J = tr Sb

tr Sw
). Le problème peut ainsi être formulé sous la forme de la maximisation du critère

J (wh ) suivant :

J (wh ) =
w T

h Sbwh

w T
h Sw wh

:

où l'on retrouve les matrices de dispersion inter-classes et intra-classes (équations 4.14 et 4.15,
l'expression suivante deSb est égale à un facteur près à celle de l'équation 4.14) :

Sb = ( � 1 � � 2)( � 1 � � 2)T ;

Sw =
X

c=1 ;2

X

x i 2S c

(x i � � c)(x i � � c)T :

Mika et al. ont montré [158] qu'il est possible de formuler ces dernières exclusivement en termes de
produits scalaires, ce qui permet, de manière similaire aux SVM, d'étendre le champ des surfaces
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de séparation à des surfaces plus complexes, en leur substituant une fonction noyauk. Soit � la
fonction de transformation relative au noyau k, on � kernelise � les matrices de dispersion de la
manière suivante :

S �
b = ( � �

1 � � �
2 )( � �

1 � � �
2 )T ;

S �
w =

X

c=1 ;2

X

x i 2S c

(�( x i ) � � �
c )(�( x i ) � � �

c )T ;

où l'on a introduit les centres des classes dans l'espace transformé� �
c = 1

n c

P
x i 2S c

�( x i ). Les
résultats de la Théorie des Noyaux Reproduisants nous permettent d'a�rmer que le vecteurwh

se trouve dans l'espace engendré par les exemples de l'ensemble d'apprentissage, soit :wh =P n
i =1 � i �( x i ), ce qui permet [244] de reformuler les termes du critèreJ (wh ) :

w T
h S �

b wh = � T M� ;

w T
h S �

w wh = � T N� ;

où l'on a introduit les deux matrices M et N . On décompose la matrice de GramK en deux blocs
verticaux, chacun relatif à une classe, soitK = [ K 1K 2], avec[K c]ij = k(x i ; x j ) pour i = [1 ; : : : ; n]
et x j 2 Sc. De plus, on dé�nit les vecteurs M c comme les moyennes de colonnes des matrices
K c, soit [M c]i = 1

n c

P
x j 2S c

k(x i ; x j ). Cette décomposition nous permet d'exprimer les matrices
introduites :

M = ( M 1 � M 2) (M 1 � M 2)T

N =
X

c=1 ;2

K c

•
I �

1
nc

1n c

‹
K T

c :

La matrice 1n c étant une matrice de taille nc � nc dont les termes sont égaux à 1.
L'Analyse du Discriminant de Fisher Kernelisé (KFDA) consiste donc en la maximisation du

critère J suivant, par rapport aux coe�cients � i :

J (� ) =
� T M�
� T N�

:

Le problème est résolu de manière analogue à l'algorithme LDA non-kernelisé, par la recherche des
vecteurs propres de la matriceN � 1M .

L'extraction d'un vecteur wh de séparation nous mène à appliquer une transposition de la
méthode AROM (basée sur les SVM), sur le résultat précédent. On propose l'algorithme KFDS
(Kernel Fisher Discriminant Selection ) qui consiste à mettre à jour itérativement les facteurs
de pondération de descripteurs du vecteurw par un produit terme à terme avec le vecteurwh

(w  w � wh ), puis à appliquer à l'itération suivante l'algorithme d'analyse de Fisher sur les
descripteurs pondérés (on utilise donc la matrice de Gram pondéréeK w ).

Cependant, a�n de pouvoir exprimer le vecteurwh , l'algorithme proposé est soumis aux mêmes
contraintes qu'AROM (transformée � explicite), et l'on limite donc pour l'instant son usage au
noyau linéaire.

7.5.6 Avantages des méthodes proposées

Volume en mémoire

L'un des principaux avantages des méthodes proposées est leur adaptabilité en matière d'espace
mémoire. En e�et, la plupart des méthodes de sélection de descripteurs ne peuvent être appliquées
sur un nombre trop élevé (plusieurs milliers) d'exemples puisqu'elles impliquent des structures
numériques trop grandes pour être contenues dans des volumes classiques de mémoire vive.

Les deux critères proposés, de même que leurs dérivées par rapport aux facteurs de pondération,
di�èrent des autres critères, du fait qu'ils sont exclusivement basés sur des termes additifs (des
traces et des sommes). Ils peuvent donc être calculés itérativement au moyen d'une décomposition
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en blocs des matrices de Gram ; le calcul de la matrice cible n'est d'ailleurs pas nécessaire puisqu'il
équivaut, si le bloc est homogène en termes de classes, qu'à un éventuel changement de signe.
Les besoins en mémoire peuvent donc être arbitrairement faibles, selon le compromis choisi avec
la complexité (par exemple le pré-calcul des matrices de Gram dimensionnelles est largement
pro�table en termes de complexité, mais suppose un coût en stockage conséquent).

De plus, les matrices de Gram étant symétriques, seule la moitié des blocs non diagonaux est
nécessaire pour l'évaluation des critères, ce qui apporte un gain en complexité supplémentaire.

Ces remarques ne s'appliquent pas cependant au dernier algorithme (KFDS), qui implique une
inversion de matrice.

Complexité

L'approche pondérée basée sur le critère d'Alignement (SAS, section 7.5.1) est proposée ici
comme une alternative à la méthode R2W2 présentée plus haut (section 7.4.4). La méthode R2W2
est basée sur une double boucle d'optimisation, chaque itération externe implique donc :

1. L'apprentissage d'un SVM pour évaluer les facteurs� i et la norme kwk2.

2. L'évaluation de la matrice de Gram K .

3. Une boucle d'optimisation par programmation quadratique pour évaluer le rayon R.

4. Le calcul des matrices dérivées@wd K pour chaque facteur de pondérationwd.

Les méthodes basées sur l'Alignement (KTA) et la Séparabilité des Classes (KCS) ne nécessitent
que les étapes 2 et 4 de la boucle R2W2, sans impliquer l'apprentissage de SVM ou la résolution
de problèmes de programmation quadratique, qui sont tous les deux des phases particulièrement
coûteuses de l'algorithme. Les mesures de temps de calcul prodiguées dans la section expérimen-
tale 7.7 con�rmeront que les méthodes proposées sont plus rapides que R2W2, et présentent des
performances comparables, voire meilleures dans certains cas.

De la même manière, l'algorithme KFDS (section 7.5.5), proposé comme alternative à la mé-
thode AROM (section 7.4.2), se révèle beaucoup plus rapide que cette dernière, la résolution d'un
système matriciel Ax = B étant moins coûteuse que l'apprentissage d'un SVM, nécessaire dans
les itérations de la méthode AROM.

7.6 Synthèse

Le tableau 7.1 synthétise la taxonomie des di�érents algorithmes de sélection de descripteurs
présentés dans ce chapitre. La troisième colonne précise, dans le cas des méthodes adaptées aux
SVM, quels types de noyaux sont pris en compte, la quatrième indique si l'algorithme est de
type �ltre, enveloppeur ou embarqué (selon la taxonomie présentée dans la section 7.2.4), en�n la
cinquième précise la stratégie de recherche associée (parmi les stratégies énumérées dans la section
7.2.3).

On peut voir que les algorithmes proposés sont exclusivement des méthodes de type �ltre,
ce qui explique leur moindre complexité, mais prenant toutefois en compte les spéci�cités des
SVM, et adoptant en majorité une stratégie d'optimisation, également largement exploitée dans
les méthodes existantes basées sur les SVM.

7.7 Expériences comparatives

Nous présentons dans cette section un protocole expérimental, à la fois sur des données syn-
thétiques et réelles, destiné à comparer les diverses approches pour la sélection de descripteurs
et à valider les algorithmes proposés dans ce document. Nous exploiterons toutes les méthodes
énumérées dans la synthèse de la section 7.6 précédente, à l'exception de IRMFSP, Kolomogorov-
Smirnov et FSV, dont les résultats sont globalement décevants par rapport aux méthodes plus
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Section Noyaux Paradigme Stratégie de
recherche

Méthodes existantes
Fisher 7.3.1 � Filtre BIN
IRMFSP 7.3.2 � Filtre SEQ
Kolmogorov-Smirnov 7.3.3 � Filtre BIN
FSV 7.4.1 Linéaire Embarquée PO
AROM 7.4.2 Linéaire Embarquée PO
RFE 7.4.3 Linéaire Enveloppeur SEQ
R2W2 7.4.4 Tous Enveloppeur PO
Méthodes proposées
SAS 7.5.1 Tous Filtre PO
SFS 7.5.2 Non-linéaire Filtre PO
FAS 7.5.3 Linéaire & RBF Filtre SEQ
SCSS 7.5.4 Tous Filtre PO
KFDS 7.5.5 Linéaire Filtre PO

Table 7.1 � Tableau récapitutif des méthodes de sélection de descripteurs présentées dans ce
chapitre, avec renvoi aux sections correspondantes. Y sont précisés les types de noyaux pris en
compte, le type d'algorithme et la stratégie de recherche.

récentes. Nous conservons néanmoins le critère de Fisher, qui sert de référence, en raison de son
usage très courant dans la littérature, et de son coût extrêmement réduit en temps de calcul.

Les commentaires porteront sur les courbes d'erreur, plus lisibles que les tableaux de résultats.
On remarquera que sur toutes les �gures, les méthodes proposées sont représentées par des pointillés
et les méthodes de l'état de l'art sont en traits plein.

7.7.1 Données arti�cielles

Nous avons reproduit ici l'expérience décrite dans [245] et [47], incluant les protocoles de syn-
thèse des données et d'évaluation des résultats. L'expérience compare les performances des di�é-
rents algorithmes sur un problème linéairement séparable (que nous désignerons par � problème
linéaire �) et un problème non-séparable linéairement (que nous désignerons par � problème non-
linéaire �), par l'évaluation des SVM sur deux descripteurs sélectionnés parmi un ensemble consé-
quent de descripteurs redondants ou non-pertinents. Les approches basées sur des noyaux emploient
respectivement un noyau linéaire et un noyau RBF gaussien pour chacun des cas. Nous précisons
que sur toutes les expériences impliquant un noyau linéaire, l'approche par noyau pondéré sur le
critère de Frobenius (SFS) n'est pas considérée car la dé�nition du critère implique une divergence
des facteurs de pondération vers l'in�ni lors de la phase d'optimisation.

Le problème linéaire réunit 202 descripteurs synthétiques dont seulement 6 ne sont pas du
bruit, et sont corrélés entre eux par groupes de 3. Le problème non-linéaire regroupe 52 descrip-
teurs dont seulement 2 ne sont pas du bruit, mais dé�nissent des distributions multi-gaussiennes
non-séparables linéairement. Nous invitons le lecteur à consulter l'article original [245] pour une
description plus détaillée de la synthèse des données.

L'expérience consiste à observer l'évolution des performances lorsque le nombren d'exemples
d'apprentissage (générés aléatoirement) varie entre 10 et 100. A chaque itération les deux meilleurs
descripteurs sont sélectionnés, un classi�eur SVM est appris sur ces deux composantes, à partir des
mêmes exemples d'apprentissage, et le taux d'erreur est calculé sur un ensemble de 500 exemples
de test (générés selon la même distribution). La procédure est répétée de manière à évaluer l'erreur
moyenne sur 40 itérations. La �gure 7.1 montre les performances des di�érentes méthodes sur
les deux problèmes. La courbe noire pleine indique les résultats obtenus en conservant tous les
descripteurs pour l'apprentissage des SVM, a�n d'évaluer l'amélioration apportée par la sélection
de descripteurs.

Le problème linéaire, dont les résultats apparaissent sur la �gure 7.1(a), illustre le principal dé-
faut des méthodes proposées basées sur l'alignement (SAS, SFS et FAS) et le critère de séparabilité
des classes (SCSS) dans leur incapacité à trouver la meilleure solution en présence de descripteurs
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(a) noyau linéaire (b) noyau non-linéaire

Figure 7.1 � Comparaison des performances sur un problème séparable linéairement (a) et un problème
non-séparable linéairement (b), impliquant un grand nombre de descripteurs bruités.

fortement redondants. Avec ces méthodes, de même qu'avec le critère de Fisher, le taux d'erreur
tend vers 15% lorsque n augmente, parce que deux descripteurs pertinents mais redondants sont
sélectionnés, au lieu de deux descripteurs indépendants apportant plus d'information. L'approche
forward sur l'alignement (FAS) apporte cependant une amélioration sensible des performances par
rapport à l'approche pondérée (SAS). Par contre les approches R2W2, AROM et la méthode pro-
posée sur le discriminant de Fisher kernelisé (KFDS) se montrent plus aptes à prendre en compte
ces redondances et présentent des résultats comparables.

Le problème non-linéaire (�gure 7.1(b)) n'implique pas de redondance et est centré sur la
capacité à détecter la complémentarité de deux descripteurs indépendants pour la séparation des
classes. Sans surprise, le critère de Fisher est ici totalement incapable de distinguer les descripteurs
pertinents, de même que les autres méthodes basées sur un noyau linéaire (AROM et le Fisher
kernelisé KFDS) dont les résultats ne sont pas a�chés pour une meilleure lisibilité, mais similaires
à ceux du critère de Fisher. L'approcheforward sur l'alignement (FAS) obtient ici les meilleurs
résultats, avec l'approche R2W2. Ce constat montre la pertinence de l'approcheforward, comparée
aux approches par noyaux pondérés (SAS, SFS et SCSS), pour la sélection d'un nombre réduit de
descripteurs. On remarque pour �nir que le critère de séparabilité de classes (SCSS) apparaît ici
plus e�cace que le critère d'alignement (SAS), mais ce constat ne se retrouve malheureusement
pas sur les données réelles. On remarque également que l'usage du critère de Frobenius (SFS)
par rapport à l'Alignement complet (SAS) réduit les performances du système. Ce résultat sera
con�rmé par les expériences suivantes.

7.7.2 Données réelles

Nous avons également testé les méthodes proposées sur des données réelles. Nous réemployons
ici les bases de données introduites dans la section 4.6 et présentées en détail dans l'annexe B, dont
trois sont des bases disponibles sur le dépôt public UCI [16], et la dernière une base construite à
partir de nos données sur le problème de classi�cationparole/musique. Les bases ont été choisies
pour couvrir un éventail assez diversi�é de con�gurations, en termes de nombre de descripteurs
originaux et de nombre d'exemples d'apprentissage. Ainsi, les basesIonosphereet Spambaseo�rent
un ensemble modéré d'exemples et de descripteurs (de l'ordre de la centaine) tandis que la base
Lymphoma, tirée d'une expérience décrite dans [244] et [99], est caractérisée par une très vaste
collection de descripteurs (plusieurs milliers) et un nombre réduit d'exemples (quelques dizaines).
La baseparole/musique se distingue par un nombre très conséquent d'exemples (20000).

Le protocole d'évaluation est proche de celui déployé sur les données arti�cielles. La sélection de
descripteurs est appliquée sur un ensemble d'apprentissage denappr exemples tirés aléatoirement
parmi les n exemples de la base (qui contientn1 et n2 exemples pour chacune des deux classes). Un
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classi�eur SVM est ensuite appris sur le même ensemble d'apprentissage dont on a sélectionné les
D descripteurs les plus pertinents,D étant ici le paramètre variable de l'évaluation, alors que l'on
faisait varier nappr pour les problèmes sur données synthétiques. Le taux d'erreur moyen est calculé
sur 30 itérations de ce processus, et l'on fournira généralement les résultats avec un noyau linéaire
et un noyau non-linéaire (RBF gaussien). Le tableau 7.2 résume les principales caractéristiques des
bases exploitées ici.

Base Nb d'exemplesn (n1=n2) nappr ntest Nb descripteurs
Arti�ciel linéaire synthétique 10 à 100 500 202
Arti�ciel non-linéaire synthétique 10 à 100 500 52
Lymphoma 96 (34 / 62) 60 36 4026
Ionosphere 351 (126 / 225) 250 101 34
Spambase 4601 (2788 / 1813) 500 1000 57
Parole/musique 20000 (10000 / 10000) 500 500 321

Table 7.2 � Caractéristiques comparées des bases employées pour l'évaluation.

7.7.2.1 Spambase

(a) noyau linéaire (b) noyau RBF gaussien

Figure 7.2 � Comparaison des performances entre les di�érentes méthodes sur la baseSpambase.

Les résultats observés sur la baseSpambase, illustrés par la �gure 7.2, montrent en premier
lieu la séparabilité linéaire du problème, étant donné que le noyau RBF gaussien n'apporte aucune
amélioration par rapport au noyau linéaire. Cet exemple ne semble pas impliquer de descripteurs
non pertinents (ou bruités) pénalisant la classi�cation, puisque le taux d'erreur décroît de ma-
nière monotone lorsque le nombre de descripteurs sélectionnés augmente. Pour les deux noyaux,
on constate que les algorithmes proposés apportent un net avantage par rapport aux approches
existantes. Ainsi, dans le cas linéaire, on observe un réduction de3% du taux d'erreur pour d = 10
sur les 15% d'erreur mesurés avec l'approche R2W2 (soit une réduction relative du taux d'erreur
de l'ordre de 20%). Les très bonnes performances de l'approche basée sur le discriminant de Fisher
kernelisé (KDFS) sont en outre surprenantes lorsqu'elle est suivie d'une classi�cation avec noyau
non-linéaire (�gure 7.2 b), bien que l'algorithme KDFS soit basé exclusivement sur un noyau li-
néaire, ce qui tend à con�rmer la séparabilité linéaire du problème. Le handicap de l'approche
forward FAS sur le noyau RBF gaussien (qui sera con�rmé par la suite), comparé aux approches
par noyaux pondérés, montre que la complexité de cet algorithme n'apporte pas d'amélioration
notable sur de petits ensembles d'apprentissage, à cause de la modélisation trop parcellaire des
distributions de classes. L'écart de performances entre les approches pondérées SAS et SFS (où
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le dénominateur de l'alignement est omis) sur le noyau RBF gaussien con�rme par ailleurs la
pertinence du terme de normalisation dans l'expression de l'alignement.

7.7.2.2 Ionosphere

(a) noyau linéaire (b) noyau RBF gaussien

Figure 7.3 � Comparaison des performances entre les di�érentes méthodes sur la baseIonosphere. On
remarquera la di�érence d'échelle en ordonnées entre les deux �gures (a) et (b).

Contrairement au cas précédent, le baseIonosphere, dont les résultats sont reportés sur la
�gure 7.3, constitue clairement un problème non-séparable linéairement. On constate en e�et que
le taux d'erreur reste supérieur à12:5% avec le noyau linéaire, tandis que le noyau RBF gaussien
permet de réduire celui-ci jusqu'à environ5%. Les résultats mitigés des approches linéaires (Fisher,
Fisher kernelisé et AROM) par rapport aux autres approches, viennent con�rmer cet constat.
Nous préférons donc ici nous concentrer sur les résultats mesurés avec le noyau RBF gaussien
(�gure 7.3(b)). À nouveau la pente décroissante quasi-monotone du taux d'erreur, que l'on retrouve
sur toutes les méthodes, exclue l'hypothèse de la présence de descripteurs bruités pénalisant la
classi�cation. Les résultats con�rment globalement les observations portées sur la baseSpambase,
à savoir une légère baisse des performances lorsque l'on substitue à l'alignement standard sur noyau
pondéré (SAS) le critère allégé de Frobenius (SFS), ainsi que l'absence d'amélioration lorsque l'on
emploie l'algorithme forward (FAS) très coûteux, par rapport à l'approche par noyau pondéré
(SAS). De même, on n'observe pas d'amélioration lorsque l'on emploie le critère de séparabilité
de classes (SCSS), pourtant théoriquement mieux justi�é que le critère d'alignement. Toutefois,
tous les algorithmes proposés ici, à l'exception du déterminant de Fisher kernelisé (KFDS) qui ne
peut prendre en compte qu'un noyau linéaire, permettent d'obtenir des performances comparables
à celles mesurées avec l'approche R2W2, tout en impliquant une charge de calcul plus réduite,
comme nous le montrerons dans la section 7.7.3.

7.7.2.3 Lymphoma

La base de donnéesLymphoma est constituée d'un nombre très réduit d'exemples caracté-
risés par plusieurs milliers de composantes, cas typique des données génétiques traitées en bio-
informatique. Ce problème particulier nous permet d'évaluer le comportement des algorithmes
proposés sur de très larges collections de descripteurs, généralement fortement redondantes. L'ap-
proche forward sur critère d'alignement (FAS) n'a pas été appliquée ici du fait de sa complexité
quadratique par rapport au nombre de descripteurs. Nous reproduisons ici l'expérience décrite
dans [244] pour l'évaluation de la méthode AROM, qui se restreignait donc à l'usage du seul noyau
linéaire. La méthode SFS n'est donc pas testée ici. La �gure 7.4 montre les résultats obtenus pour
les di�érentes méthodes, avec un noyau linéaire.
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Figure 7.4 � Comparaison des performances entre les di�érentes méthodes sur la baseLymphoma.

Les minima observés sur les courbes d'erreur des méthodes R2W2, AROM et Fisher kernelisé
(KFDS) con�rment le fait que la base contient un grand nombre de descripteurs non-pertinents,
dont l'écrémage améliore les performances de classi�cation. On constate d'ailleurs que le processus
de sélection se révèle largement béné�que en restreignant fortement le nombre de descripteurs. Ceci
s'explique par le fait que l'information apportée par les descripteurs pertinents se trouve � diluée �
dans la part dominante de bruit portée par le reste des descripteurs. De plus, les mauvais résultats
obtenus avec le critère de Fisher montrent la forte interdépendance des descripteurs pertinents
dans l'optimisation du problème, qui ne peut être mesurée indépendamment sur chacun d'entre
eux.

L'expérience montre les limites des approches par noyau pondéré présentées ici (SAS, SFS,
SCSS) sur de trop larges ensembles de descripteurs. En e�et, l'optimisation conjointe sur l'ensemble
des facteurs de pondération se révèle ici suboptimale et ine�cace face à ce genre de con�gurations.
Cependant la méthode basée sur le discriminant de Fisher kernelisé (KFDS), bien que légèrement
inférieure à l'approche AROM, réussit dans ce cas à améliorer les performances tout en supprimant
des descripteurs (on constate une réduction absolue de l'erreur de l'ordre de1:5% sur les 7:7%
d'erreur mesurés sans sélection), contrairement aux approches par noyau pondéré, et surpasse en
outre les performances de l'approche R2W2.

7.7.2.4 Classi�cation parole/musique

Nous terminons cette évaluation par une expérience similaire sur le problème central de cette
thèse : la classi�cation parole/musique. Ici, comme indiqué dans l'annexe B.3, la base ne contient
que des exemples calculés sur des trames de parole ou de musique pure. Les descripteurs employés
dans la base sont ceux que nous avons décrits dans le chapitre précédent.

Les résultats obtenus avec un noyau linéaire, représentés sur la �gure 7.5(a), n'indiquent pas
la présence de descripteurs non-pertinents pénalisant la classi�cation à haute dimension. La pente
très faible de l'erreur au-delà de 100 descripteurs constitue néanmoins une preuve de la forte
redondance entre ces derniers ; nous avons vu en e�et dans la section 6.6 que beaucoup d'entre
eux traduisent des propriétés très similaires. On peut ainsi interpréter les descripteurs redondants
comme une unique variable fortement pondérée qui, à travers l'ampli�cation exponentielle implicite
du noyau RBF gaussien, devient un fort handicap dans le cas non-linéaire. Les résultats, dans ce
second cas, illustrés par la �gure 7.5(b), con�rment cette interprétation puisque que l'on constate
que les méthodes les plus e�caces présentent un minimum très marqué autour deD = 30. Cette
forte redondance explique ainsi les faibles performances du critère de Fisher avec le noyau linéaire,
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(a) noyau linéaire (b) noyau RBF gaussien

Figure 7.5 � Comparaison des performances entre les di�érentes méthodes sur la baseparole/musique.

puisque les descripteurs sont alors évalués indépendamment.
Bien que l'approche R2W2 se révèle la plus e�cace, les méthodes proposées basées sur le critère

d'alignement (SAS et FAS) présentent des résultats tout à fait comparables, l'écart étant compensé
par le gain en temps de calcul. À nouveau on constate, en particulier sur le noyau RBF gaussien,
que le critère de Frobenius (SFS) est clairement pénalisé par rapport à l'alignement normalisé
(SAS). On observe en�n (�gure 7.5 a) que l'approche forward sur l'alignement (FAS) est plus
e�cace à basse dimension que l'approche par noyau pondéré, ce qui con�rme sa pertinence pour
la sélection d'un ensemble très restreint de descripteurs.

7.7.3 Coût en temps de calcul

Le tableau 7.3 indique les temps de calcul en secondes moyennés sur l'ensemble des itérations,
pour chaque méthode impliquée dans les expériences décrites. Toutes les durées que �gurent ici
proviennent des expériences sur noyau RBF gaussien, à l'exception de la baseLymphoma. Les
méthodes proposées �gurent en italique et la valeur soulignée pour l'approche FAS sur la base
Lymphoma n'a été calculée que sur une seule itération. Les calculs ont été e�ectués sur un MacBook
Core 2 Duo à 2.16 GHz avec 2 Giga-Octets de mémoire, sur un seul c÷ur du processeur.

Ces mesures sont bien sûr largement dépendantes de l'implémentation de chaque méthode.
Aussi, a�n d'homogénéiser au mieux cette comparaison, tous les SVM impliqués dans les diverses
méthodes sont basés sur l'outilSVMlight de Thorten Joachims [114]. Les temps de calculs sont
également directement liés au nombre d'itérations des processus d'optimisation (sauf pour l'ap-
proche forward FAS).

On constate que le discriminant de Fisher kernelisé (KFDS) constitue un compromis intéres-
sant entre complexité et performances par rapport à l'approche AROM. Les deux méthodes sont
construites sur le même principe et leur comportement est comparable sur les di�érentes expériences
détaillées plus haut. Le pas de gradient et la condition d'arrêt sont strictement identiques dans les
implémentations des deux algorithmes. On peut donc considérer l'algorithme KFDS, proposé ici,
comme une alternative plus rapide à l'approche AROM, en particulier sur de larges ensembles de
descripteurs (par exemple KFDS ne prend en moyenne que 12.5 s sur la baseLymphoma, tandis
qu'AROM nécessite 130 s), au prix d'une légère baisse des performances.

Les expériences nous ont également montré que la méthode à noyau pondéré sur l'alignement
(SAS) est globalement comparable en performances à l'approche R2W2, et même meilleure dans
certains cas. De plus, les temps de calcul mesurés nous permettent de constater que la méthode
proposée est plus rapide, en particulier en présence d'un grand nombre d'exemples d'apprentissage,
comme sur la baseparole/musique, où la méthode R2W2 nécessite 281 s de calcul tandis que la
sélection par SAS s'exécute en seulement 54.6 s. Le coût en temps de calcul est à peu près le même
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Base Lymphoma Ionosphere Spambase Par/mus
nappr 60 250 500 500
Nb de descripteursD 4026 34 57 321
Noyau Linéaire RBF RBF RBF
Fisher 19ms 2ms 3ms 10ms
AROM 130.0 2.6 4.8 12.3
Fisher kernelisé (KFDS) 12.5 0.9 3.6 5.0
R2W2 387.9 24.1 113.4 281.3
Frobenius pondéré (SFS) . 2.4 10.8 68.0
Alignment pondéré (SAS) 103.8 3.5 13.0 54.6
Sép classes (SCSS) 103.7 2.7 12.6 108.5
Alignment forward (FAS) 7432 3.9 28.2 1122

Table 7.3 � Comparaison des temps de calcul moyens (en secondes) des méthodes impliquées dans
l'évaluation (Par/mus désigne ici la base Parole/musique).

pour toutes les approches par noyau pondéré (SAS, SFS, SCSS), mais le tableau nous con�rme
le coût très élevé de la méthodeforward (FAS) lorsqu'elle est appliquée sur un grand nombre de
descripteurs (plus de 2 heures de temps d'exécution sur la baseLymphoma), ce qui proscrit son
usage pour ce genre de situations.

7.8 Commentaires

Nous avons proposé des alternatives �ables aux méthodes de l'état de l'art pour la sélection
de descripteurs, adaptées à la discrimination par Machines à Vecteurs de Support. Alors que la
plupart des méthodes existantes sont de type enveloppeur (wrapper) et se basent donc sur des
phases d'apprentissage par SVM pour l'évaluation des descripteurs pertinents, le récent critère
d'alignement du noyau nous permet ici d'évaluer directement les performances d'un noyau par
rapport à une base d'apprentissage donnée. Ce critère, proposé à l'origine pour la sélection de
noyau, est pour l'instant peu exploité dans le domaine de la sélection de descripteurs. La méthode
SAS, basée sur une stratégie de recherche par optimisation sur les facteurs de pondération du noyau,
se révèle très e�cace et comparable en performances aux méthodes les plus récentes tirant parti
des noyaux, pour un coût moindre en temps de calcul. De plus, l'expression additive du critère,
et l'absence de techniques complexes de programmation mathématique (comme la minimisation
par programmation quadratique) en permettent une implémentation rapide et scalable, qui peut
s'appliquer sur des ensembles d'apprentissage arbitrairement grands.

L'inclusion de la mesure de dispersion intra-classes a également été étudiée, à travers l'usage
du critère de séparabilité de classes. Mais ce critère n'apporte pas les résultats escomptés avec l'ap-
proche par noyau pondéré. La tentative de régularisation pour éviter la convergence vers zéro des
facteurs de pondération n'est malheureusement pas su�sante ici pour constituer une alternative
�able au critère d'alignement. Toutefois la pertinence de la mesure de dispersion complète (c'est-
à-dire incluant les termes intra et inter-classes) est validée en suivant une autre approche basée sur
le discriminant de Fisher kernelisé, similaire à la méthode AROM. La méthode KFDS, proposée
ici, se révèle comparable en performances à AROM, pour un coût en temps de calcul largement
réduit. Son usage reste toutefois limité au noyau linéaire, et son application à un ensemble plus
large de noyaux constitue une perspective intéressante pour ces travaux.

Nous avons évoqué l'équivalence, démontrée par Shashua [216], entre la solution d'un SVM et
la solution du discriminant linéaire de Fisher sur l'ensemble des vecteurs de support dans l'espace
transformé. Ce constat ouvre une perspective très attirante qui consisterait à restreindre aux seuls
vecteurs de support obtenus après un apprentissage SVM les méthodes de sélection de descripteurs
basées sur la séparabilité de classes kernelisée ou le discriminant de Fisher kernelisé. Cependant,
l'objectif étant de réduire le nombre de descripteurs, il nous faut pouvoir garantir le fait que le
sous-ensemble des vecteurs de support demeuré inchangé sur un sous-ensemble de descripteurs.
Des travaux dans ce sens permettraient ainsi, nous l'espérons, de réduire encore la complexité des
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algorithmes proposés tout en éliminant les exemples inutiles ou non-pertinents pour la sélection de
descripteurs.
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Troisième partie

Approches dynamiques
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Introduction de la partie III

L'approche par découpage en trames permet de caractériser le signal audio de manière homogène
pour fournir aux SVM les vecteurs de descripteurs nécessaires au processus de classi�cation. Chaque
vecteur est donc classé indépendamment de tous les autres, dans un cadre de classi�cation dit
statique. Pourtant, contrairement à d'autres domaines d'application, les exemples sont fortement
corrélés puisque les trames voisines sont liées entre elles par la proximité temporelle et par un
contenu commun, du fait que celles-ci se chevauchent de moitié.

De plus, malgré l'e�ort porté sur la caractérisation du signal audio, certaines classes demeurent
proches et peuvent se recouvrir partiellement dans l'espace des descripteurs. Ceci implique néces-
sairement la présence de trames mal classi�ées qui, replacées dans leur contexte temporel, peuvent
être aisément corrigées si celles-ci apparaissent isolées ; on parle alors d'erreurs marginales ou ac-
cidentelles, ou d'outliers.

Cette partie présente plusieurs méthodes destinées à introduire un cadre dynamique (c'est-à-
dire prenant en compte la dimension temporelle) dans le processus présenté jusqu'ici.

Nous présentons dans le chapitre 8 plusieurs algorithmes de post-traitement destinés à corriger
ces erreurs de classi�cation en tirant parti des corrélations entre trames voisines. Si l'on trouve
dans la littérature quelques heuristiques simples sur les labels de classe, ce formalisme est limité
par une énorme perte d'information concernant les classes non détectées. Ainsi en exploitant les
probabilités a posteriori estimées par les approches SVM multi-classes, on peut déployer des algo-
rithmes plus complexes de post-traitement, allant du simple �ltrage à une approche par Modèles
de Markov Cachés, que nous adaptons pour cette tâche particulière.

Nous introduisons également dans le chapitre 9 une approche hybride combinant la classi�-
cation supervisée aux algorithmes de segmentation dite � aveugle �, destinée à délimiter dans le
signal des régions au contenu acoustique supposé homogène. La segmentation aveugle repose sur
la détection de rupture, technique largement explorée dans les domaines de la reconnaissance et
du suivi de locuteur. Nous présenterons quelques-unes de ces approches dans ce chapitre, dont cer-
taines exploitent le modèle des SVM à une classe, avatar des machines à noyaux pour la détection
de rupture.
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Chapitre 8

Algorithmes de post-traitement

Sommaire
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8.4 Hidden Semi-Markov Models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

8.1 Règles heuristiques

On trouve de nombreux exemples dans la littérature de règles heuristiques destinées à corriger la
présence d'éventuelles erreurs de classi�cation sur la séquence des classes estiméesŷi 2 f 1; : : : ; Cg
associées à la suite d'exemplesx i , où i suit la séquence temporelle des trames. Ces heuristiques
ciblent généralement la correction d'erreurs marginales (outliers). On peut dé�nir ces dernières de
manière informelle comme la présence accidentelle d'un labelA dans une séquence longue de labels
B 6= A.

La règle la plus simple [121][139] consiste donc à simplement remplacer toutes les occurrences
de la séquenceABA par la séquenceAAA :

� ABA ! AAA

Certains auteurs [260][261] préfèrent au préalable réunir les trames consécutives de même label en
segments homogènes pour prendre en compte la durée de ces segments dans la détection d'erreurs
marginales. Néanmoins ce procédé revient de fait à induire des règles heuristiques sur des séquences
plus longues a�n de prendre en compte un voisinage plus large de labels.

Ainsi, dans [52], Chou et Gu dé�nissent un ensemble de règles plus complexes portant sur des
séquences de longueurs variables s'échelonnant de 3 à 7 trames, par exemple :

� AABAA ! AAAAA
� AABBAAA ! AAAAAAA

celles-ci sont complétées par des règles empiriques plus �nes guidées par la nature des classes
mise en jeu. Dans le cadre d'un problème portant sur les quatre classes de parole, musique, chant
et bruit, respectivement représentées par les labels � S �, � M �, � A � et � N � 1, les auteurs
dé�nissent par exemple certaines règles destinées à corriger les transitions erronées entre le bruit
et les classes de parole et de chant (on note[AjB ] un label pouvant prendre indi�éremment les
valeurs A ou B ) :

1. bien que le symbole � A � pour le chant soit contre-intuitif, nous reproduisons ici les notations des auteurs.
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1. N [M jA]SSS ! NSSSS
2. SSS[M jA]N ! SSSSN
3. N [M jS]AAA ! NAAAA
4. AAA [M jS]N ! AAAAN
5. NN [M jA][M jA]SSS ! NNSSSSS
6. SSS[M jA][M jA]NN ! SSSSSNN

Les règles 2, 4 et 6 sont les symétriques des règles 1, 3 et 5. On voit que l'auteur choisit ici
d'avantager implicitement les classes non bruitées lors de transitions marginales. On peut construire
ainsi de nombreuses règles plus complexes encore pour prendre en compte les particularités de
chacune des classes par rapport aux autres. Il devient cependant de plus en plus di�cile de contrôler
l'absence de contradiction entre les règles heuristiques édictées. Il est en outre aisé de construire
des séquences indécidables au regard des règles habituelles, en particulier l'alternance entre deux
classes, ou certains schémas de transition plus complexes :

� AAAABABABABBBB
� AAAACBACCCC
� AAAABBABBAAAA

Zhang et al. [262] contournent ce problème en reclassi�ant les trames de transition marginale (qu'ils
dé�nissent comme des sous-séquencesX 1 6= X 2 6= : : : 6= X n dans une séquenceAAX 1 : : : X n BB ),
en ajoutant la contrainte d'homogénéité de classe (soitX 1 = X 2 = : : : = X n ). Toutefois si la
reclassi�cation suit le même processus de classi�cation, cette correction n'a pour seul e�et que
d'élire la classe majoritaire parmi les labelsX i . Or, si l'on considère que les labels sont erronés, le
vote majoritaire prend le risque d'étendre l'erreur sur toutes les tramesX i .

Les règles heuristiques apparaissent de fait comme un pis aller dans un processus où le choix
prématuré des labels entraîne une perte importante d'information pour le post-traitement. La seule
information sur les classes non choisies pour une trame donnée provient de l'énumération de labels
des trames voisines qui, du fait de la discrétisation des valeurs, se heurte aux limitations classiques
du vote majoritaire. L'utilisation des probabilités a posteriori comme base du post-traitement per-
met ainsi de systématiser la prise de décision, en écartant les cas ambigus, et en prenant en compte
la vraisemblance des classes non majoritaires. La �gure 8.1 donne une illustration de ce phénomène
sur un exemple de transition marginale : tandis que les seuls labels (en haut) ne permettent pas
de �xer la frontière entre les classes, l'allure des probabilités a posteriori (en bas) nous montre
l'évolution homogène croissante de la classe B, qui croise l'évolution décroissante de la classe A,
plus bruitée, en particulier par de claires erreurs d'estimation sur la probabilité de la classe C aux
trames 5 et 7.

Nous proposons dans la suite de ce chapitre plusieurs algorithmes de post-traitement sur les
probabilités a posteriori estimées à partir des approches SVM multi-classes. On noterapi =
[pc(i )]1� c� C le vecteur de probabilités a posteriori associé à la trame d'indicei , et calculé à partir
du vecteur de descripteursx i . La prise de décision se fera selon le principe de maximisation de la
vraisemblance :

ŷi = arg max
1� c� C

~pc(i );

à partir des probabilités corrigées~pc(i ) obtenues par post-traitement des probabilités a posteriori
pc(i ).

8.2 Filtrages

La méthode de post-traitement la plus simple consiste à lisser les probabilités en appliquant
un �ltrage moyenneur sur une fenêtre dite glissante couvrantL trames successives. On choisit en
général un nombre impair de trames a�n de prendre en compte un nombre égal de tramespassées
et futures. Le �ltrage prend la forme suivante :

~pc(i ) =
1
L

L � 1X

j =0

pc(i + j �
L � 1

2
) 8c 2 [1; : : : ; C]:

122



8.2. FILTRAGES

Figure 8.1 � Exemple de probabilités a posteriori sur une transition marginale entre les classes A et B.
Les labels estimés sans post-traitement sont indiqués dans le cadre supérieur.

La fenêtre couvre donc les trames d'indicei � L � 1
2 à i + L � 1

2 . Le choix de la longueur L est
bien entendu déterminant et sera mené empiriquement par comparaison des performances sur un
ensemble de validation. Les �gures 8.2(a) et 8.2(b) comparent l'e�et du �ltre moyen sur l'exemple
précédent pour des longueurs de fenêtre respectives de 3 et 7 trames.

On remarque que les probabilités résultantes ne respectent pas la contrainte stochastiqueP
c ~pc(i ) = 1 , mais ce constat est de portée mineure puisqu'une normalisation éventuelle des

probabilités n'a aucune in�uence sur la classe de probabilité maximale.

Cependant, le �ltre moyenneur, bien qu'ayant l'avantage d'être linéaire et donc propice à une
implémentation e�cace, garde le défaut d'être relativement sensible aux brusques variations ac-
cidentelles. Ainsi on peut observer sur la �gure 8.2(a) (concernant un �ltre sur 3 trames) que les
pics accidentels de la classe C sont amoindris mais restent visibles, bien que n'ayant aucun e�et
sur la décision �nale ; en revanche, on voit que les variations accidentelles de la classe A restent
su�samment présentes pour maintenir une transition marginale.

Figure 8.2 � Probabilités ~pc(i ) après �ltrage moyen sur des fenêtres glissantes de (a) 3 et (b) 7 trames.
Les labels des classes majoritaires sont indiqués dans le cadre supérieur.
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Le �ltrage médian, généralement attribué à Gustav Fechner [122], est une alternative courante2

pour corriger les défauts du �ltre moyenneur. La médiane d'une distribution de probabilité est
dé�nie comme la valeur pour laquelle la fonction de densité de probabilité est égale à12 . Sur un
nombre impair d'exemples, on dé�nit la valeur médiane comme l'exemple parmi ceux-ci qui sépare
les autres en nombres égaux d'exemples inférieurs et supérieurs à ce dernier. Dans le cas d'un
nombre pair d'exemples, on utilise généralement la valeur moyenne des deux exemples séparant les
autres.

Il résulte que le résultat du �ltrage médian n'est pas in�uencé par les valeurs aberrantes, si
celles-ci sont su�samment minoritaires. On peut d'ailleurs montrer que la valeur médiane est le
point minimisant les déviations absolues des exemples. Les �gures 8.3(a) et 8.3(b), illustrant l'e�et
du �ltrage médian pour des fenêtres de 3 et 7 trames, montrent que ce dernier estime l'allure non
bruitée des courbes de manière plus lisse et pour des fenêtres de taille moindre. On observe par
exemple que le pic accidentel en trame 5 sur la classe A, que l'on retrouve après �ltrage moyen
sur 7 trames et qui implique ainsi une trame d'avance sur l'estimation de la transition, n'a pas cet
e�et après �ltrage médian. En pratique on exploitera un �ltre médian sur 9 trames longues (soit
une fenêtre d'environ 5 secondes) ; cette envergure a été déterminée empiriquement.

Figure 8.3 � Probabilités ~pc(i ) après �ltrage médian sur des fenêtres glissantes de (a) 3 et (b) 7 trames.
Les labels des classes majoritaires sont indiqués dans le cadre supérieur.

8.3 Modèles de Markov Cachés (HMM)

Le lissage des probabilités par �ltrage médian conduit généralement à une amélioration notable
des performances. Néanmoins celui-ci est totalement aveugle au regard des classes considérées et
ne peut donc prendre en considération la nature de classes impliquées dans une transition donnée.
Pourtant, par exemple dans le contexte d'une émission de radio, la transition passagère de la
musique pure vers la voix chantée sur fond musical est beaucoup plus vraisemblable que vers un
segment de parole pure.

Les Modèles de Markov formalisent la modélisation des transitions entre un ensemble �ni
d'états. Nous proposons ici, après une brève description théorique de ce modèle stochastique et
de ses applications courantes, des solutions de post-traitement des probabilités reposant sur ce
dernier.

8.3.1 Description théorique

On modélise un processus par une suite d'étatsyi évoluant dans un ensemble �ni S1; : : : ; SC

(dans notre cas, l'état yi représente la classe acoustique associée à la tramei , on parlera par la
suite de nombre d'instants j � i pour quanti�er la durée qui sépare les états des tramesi et j ). Un
processus Markovien consiste en une modélisation stochastique de la séquence d'états telle que la

2. que l'on trouve en particulier dans le domaine du traitement d'images.
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probabilité d'être à un état Sc à l'instant i (soit yi = Sc) ne dépend que de l'état occupé à l'instant
précédant (yi � 1 = Sd). De plus cette probabilité est indépendante de l'instant i . On peut donc
dé�nir les constantes acd suivantes :

acd = p(yi = Scjyi � 1 = Sd) 1 � c; d � C;

soumises aux contraintes stochastiques classiques, soitacd � 0 et
P C

c=1 acd = 1 . Si l'on introduit
également les probabilités� c de débuter la séquence sur l'étatSc (avec

P C
c=1 � c = 1 ), le modèle

(acd ; � c) décrit entièrement le processus Markovien. On peut ainsi calculer la probabilité d'observer
une séquence den états y1; : : : ; yn :

p(y1 = Sc1 ; : : : ; yn = Scn ) = � c1 �
nX

i =2

aci ci � 1 :

Le Modèle de Markov Caché(HMM Hidden Markov Model) [190]3 substitue à la connaissance
des états (qui sont désormais non observables, donccachés), celle d'observationsOi dont la géné-
ration à chaque instant i est gouvernée par laprobabilité d'observation bc qui ne dépend que de
l'état yi = Sc. Soit un ensemble �ni de M symboles d'observationsv1; : : : ; vM , on a :

bc(k) = p(O = vk j y = Sc) 1 � c � C; 1 � k � M;

un processus ne sera plus caractérisé par sa séquence d'étaty1; : : : ; yn mais par la séquence d'ob-
servations O = O1; : : : ; On avec Oi = vk i 8i , ce qui suppose l'existence d'une séquence d'états
inconnus ayant généré ces observations.

Pour résumer, un HMM est caractérisé par les paramètres suivants :
� SesC états Sc, pour 1 � c � C.
� L'alphabet des M symboles d'observations vk , pour 1 � k � M .
� Les C2 probabilités de transition acd , synthétisées par la matriceA = [ acd ]cd .
� Les M � C probabilités d'observation bc(k), formant la matrice B = [ bc(k)]ck .
� En�n, les probabilités d'état initial � c, formant le vecteur � = [ � c]c.

L'ensemble des paramètres� = ( A ; B ; � ) constitue le modèle HMM.

8.3.2 Estimation de la séquence d'états

Rabiner [190], reprenant Ferguson, pose les trois problèmes traduisant le champ d'applications
concrètes des HMM sur la base d'une séquence d'observationsO :

1. Connaissant le modèle� , comment évaluer la probabilité d'observation p(O j � ) ?

2. Connaissant le modèle� , comment déterminer la séquence d'étatsY = y1; : : : ; yn la plus
susceptible d'avoir généré les observationsO ?

3. Comment paramétrer le modèle� maximisant la probabilité p(O j � ) ?

Notre but étant de déterminer les classes acoustiques associées aux di�érentes trames, donc la
séquence d'étatsY , c'est bien sûr le problème 2 qui nous intéresse ici.

Ce dernier se résout en employant l'algorithme de Viterbi [78][238] qui consiste à rechercher de
manière inductive la séquence maximisant la probabilité d'observer lesi premières observations.
Ainsi si l'on pose :

� 1(c) = � c bc(O1) 1 � c � C;

� i (c) = max
1� d� C

[� i � 1(d) acd ] bc(Oi ); (8.1)

alors � i (c) mesure bien la probabilité maximale parmi toutes les séquences d'états d'observer la
séquenceO1; : : : ; Oi . On calcule ainsi les probabilités� i (c) jusqu'à la trame n. Les valeurs  i (c)

3. Si le désormais célèbre tutoriel de Rabiner est la référence la plus courante sur le sujet, les HMM sont origi-
nellement proposés par Baum et d'autres auteurs dans une série d'articles datant des années 60 et référencés dans
ce même tutoriel.
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suivantes sont renseignées conjointement a�n de conserver la trace du parcours maximisant la
vraisemblance :

 1(c) = 0 par convention

 i (c) = arg max
1� d� C

[� i � 1(d) acd ] : (8.2)

On déduit ensuite les étatsŷ1; : : : ; ŷn du chemin optimal par induction arrière :

ŷn = arg max
1� c� C

� n (c)

ŷi � 1 =  i (ŷi ) :

Un avantage de l'algorithme de Viterbi est qu'il ne dépend que des observations présente et passées.
On peut ainsi appliquer ce dernier en temps-réel pour calculer à chaque instanti les valeurs
� i (c) en fonction des valeurs passées. Cependant, la séquence d'états optimale étant évaluée par
induction arrière, une prise de décision en temps réel impliquerait que les états soient déterminés
indépendamment. On peut compenser ce phénomène en introduisant un léger retard de décision,
de manière à ne déterminer l'état à un instant i qu'une fois que l'on dispose de su�samment de
valeurs � i (c) d'avance.

Il nous reste à déterminer quelles sont les observationsO et comment �xer les paramètres du
modèle� = ( A ; B ; � ).

8.3.2.1 Approche classique par mélange de gaussiennes

En règle générale, les HMM sont utilisés en exploitant les vecteurs de descripteursx i comme
observations du processus. C'est l'application que l'on trouve dans la plupart des articles de la
littérature exploitant les HMM pour le problème de classi�cation [125][195][9]. L'exploitation de
données réelles multi-dimensionnelles (et non tirées dans un alphabet �ni de symbole) suppose
cependant une adaptation de l'algorithme puisqu'il n'est pas possible de dé�nir la matriceB des
probabilités d'observations.

Celles-ci sont classiquement modélisées par l'estimation des densités de probabilités, notamment
par un Modèle de Mélange de Gaussiennes (GMM,Gaussian Mixture Model) :

bc(x ) =
MX

m =1

� cm N (x ; � cm ; � cm ) 1 � c � C;

où N (x ; � cm ; � cm ) est la loi normale multidimensionnelle de centre� cm et de matrice de co-
variance � cm , et les � cm sont les coe�cients positifs de pondération respectant les contraintes
stochastiques

P M
m =1 � cm = 1 . Les paramètres du modèle de mélange sont estimés au moyen de

l'algorithme EM [62] ( Expectation Maximization).
On voit que l'extension des données d'observation au domaine continu ne change en rien l'al-

gorithme de Viterbi (équation 8.1). Le choix du nombre de gaussiennesM est bien sûr important
mais ne sera pas traité ici.

8.3.2.2 Proposition de post-traitement par HMM

On trouve de nombreux exemples dans la littérature [92][220], généralement dans le domaine
de la reconnaissance de la parole, d'approches hybrides substituant les SVM aux GMM pour
l'évaluation des probabilités bc(x ). En déterminant les probabilités a posteriori p(y = Sc j x ) avec
les SVM, on déduit les probabilités d'observation avec la règle de Bayes :

p(x j y = Sc) =
p(y = Sc j x ) � p(x )

p(y = Sc)
;

où l'on peut supposerp(x ) uniforme ; les probabilités a priori p(y = Sc) peuvent également être
choisies uniformes ou déterminées à partir de la base d'apprentissage.
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Nous proposons une autre approche où l'application du post-traitement par HMM est indépen-
dante de la nature du classi�eur. On exploite, comme observations, non plus les descripteurs mais
les probabilités a posteriori déduites de la classi�cation par SVM ou, dans un cas général, de tout
autre processus de classi�cation.

On modélise ainsi, de manière similaire à l'approche classique, la densité de probabilité des
observationsbc(x ) par un mélange deM gaussiennes. Toutefois les probabilitésbc(x ), respectant
la contrainte stochastique de somme unitaire, sont fortement corrélées et situées sur l'hyperplan
xC = 1 �

P C � 1
i =1 xc, ce qui induit de fortes singularités dans la modélisation gaussienne. On réduit

donc le vecteur d'observations d'une dimension en excluant la dernière composante, soit :

O i = [ p(y = S1jx i ); : : : ; p(y = SC � 1jx i )] 8i:

Les probabilités a posteriori étant à priori fortement corrélées aux états du modèle, la modélisation
peut se contenter d'un nombre assez limité de gaussiennes, voire d'une seule.

L'apprentissage du modèle gaussien nécessite l'estimation des probabilités a posteriori sur un
ensemble de validation disjoint de l'ensemble d'apprentissage a�n de prendre en compte le biais du
système de classi�cation dans le post-traitement.

8.3.3 Estimation du modèle �

Contrairement aux applications en reconnaissance de la parole, où un modèle est appris pour
chaque mot sur des états inconnus, ici nous avons l'avantage de connaître lors de l'apprentissage les
états relatifs aux séquences, par le biais des annotations du corpus. Ainsi, si le corpus est constitué
de K �chiers audio, où à chaque �chier d'indice k, de nk trames, est associée la séquence des
classesyk

1 ; : : : ; yk
n k

, on estime empiriquement à partir du corpus d'apprentissage les probabilités
de transition acd et les probabilités d'état initial � c (pour 1 � c; d � C) :

acd =
1

P K
k=1 nk

KX

k=1

Card
�

yk
i = c; yk

i � 1 = d; 2 � i � nk
	

� c =
1
K

KX

k=1

Card
�

yk
1 = c

	
:

On remarque que ces grandeurs ne dépendent que des annotations et que le processus de classi�-
cation n'intervient aucunement. On peut donc utiliser la totalité du corpus d'apprentissage, pour
accroître la con�ance, sans introduire de biais dans l'estimation du modèle HMM.

8.4 Hidden Semi-Markov Models

Les HMM ont montré leur e�cacité pour de nombreuses applications. Néanmoins le modèle
implique que la probabilité de rester sur un étatc durant d instants successifs, suit une distribution
géométrique :p(d) = ad� 1

cc (1 � acc). Cette contrainte ne traduit pas nécessairement le modèle d'une
application donnée. Dans notre cas, par exemple, sur des archives radiophoniques, les segments de
parole ne suivent en aucun cas une loi géométrique et peuvent d'ailleurs atteindre des longueurs
très conséquentes. La �gure 8.4 illustre ce constat en représentant la distribution des nombres de
trames consécutives pour les classes de musique (à gauche) et de parole (à droite) sur le corpus
ESTER (que nous présenterons dans la section 10.1.1).

On constate que si les durées des segments de musique suivent approximativement une distri-
bution géométrique, on trouve au contraire de nombreux segments longs de parole, qui rendent la
modélisation géométrique inadéquate.

Les modèles semi-markoviens cachés[165] (HSMM, Hidden Semi-Markov Model), également
appelésmodèles de segments[174], sont généralement attribués à Ferguson qui introduit dès 81
la modélisation des durées d'états [75]. Ils étendent le modèle HMM pour relâcher la contrainte
précédente, en associant à chaque étatyi , non plus une observation mais une séquence d'observa-
tions. Ainsi on ajoute au système une variable d'état supplémentairè i associant à chaque état
yi le nombre d'observationsOi; 1; : : : ; Oi;` i générées par le système à cet état ; on parle ainsi de
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Figure 8.4 � Distribution des nombres de trames par segments (L ) pour les classes de musique (à gauche)
et de parole (à droite) sur le corpus ESTER. Les abscisses suivent une échelle logarithmique.

segmentshomogènes modélisés par la séquence des états. De plus, le système est caractérisé par
deux nouvelles probabilités :p(` = L j y = Sc) et p(O1; : : : ; O` j y = Sc; ` = L) gouvernant res-
pectivement la distribution des longueurs de segments pour un état donnéSc et la probabilité
d'observer la séquence d'observationsO1; : : : ; OL à l'état Sc si celle-ci est de longueur̀ = L .

L'ajout du paramètre de durée des segments complexi�e considérablement le modèle, en pre-
mier lieu parce que la variabilité de la longueur des segments introduit un nouveau paramètre dans
l'espace de recherche, qui implique un facteur multiplicatifD sur la complexité [254][256] (oùD
est la longueur maximale d'un segment) pour l'algorithme Forward-Backward4, lequel n'est pas
présenté ici mais apporte une réponse aux deux autres questions de la section 8.3.2. De plus le
champ des probabilités d'observation se trouve largement élargi puisqu'il couvre la modélisation
de séquences d'observations de longueurs variables. Ostendorf et al. [174] proposent un large pano-
rama de modèles dynamiques possibles traduisant les caractéristiques de séquences d'observation.
Toutefois, nous nous limiterons au cas d'observations indépendantes, soit :

p(O1; : : : ; O` j yi = Sc; ` = L) =
LY

l =1

p(Ol j yi = Sc);

où l'on exploitera les probabilités d'observation p(Ol j yi = Sc) dé�nies pour le modèle HMM. Il
est important de noter que l'hypothèse d'indépendance des observations est loin d'être arbitraire
si l'on considère le fait que les observations proviennent du processus de classi�cation par SVM,
où chaque vecteur descripteur de trame est traité indépendamment des autres.

De plus, plutôt que de considérer que chaque état produit plusieurs observations, on introduit
une variable d'état f i qui décrit le nombre d'instants successifs passés sur l'état actuel à un instant
i , ce qui nous permet de revenir au formalisme des HMM avec seulement une légère modi�cation
dans l'algorithme de Viterbi. On parlera par la suite de segmentspour désigner une suite d'états
de même classe, distincte des classes des segments adjacents.

On adapte ce dernier en court-circuitant les probabilités de transitionacc d'un état à lui-même,
desquelles résulte, comme nous l'avons expliqué, la distribution géométrique de la probabilité de
rester dans un état c. Ainsi la probabilité de transition de l'état c à lui-même dépend, dans le
cas des HSMM, de la probabilitép(` = L j y = Sc) des durées de segments générés par l'étatSc,
introduite précédemment. On note ec(L ) la probabilité qu'un segment soit de longueur supérieure
ou égale àL , appeléeprobabilité de stagnation:

ec(L ) = p(` � L j y = Sc) =
1X

` = L

p(` = L j y = Sc);

4. également désigné sous le nom d'algorithme de Baum-Welch.
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en supposant que l'on se trouve sur l'étatc depuis f i = F instants, la probabilité d'y rester un
instant de plus est donc égale à :

p(yi +1 = Sc j yi = Sc; f i = F ) = p(` � F + 1 j ` � F; y = Sc) (8.3)

=
p(` � F + 1 ; ` � F; y = Sc)

p(` � F; y = Sc)
(8.4)

=
ec(F + 1)

ec(F )
: (8.5)

ce qui revient donc à substituer à la constanteacc la valeur ec (F +1)
ec (F ) , dépendant du nombre d'instants

F déjà passés sur l'état actuel, à l'instanti . Si l'on reprend l'expression de� i (c) (équation 8.1), on
propose ainsi la règle d'induction suivante :

� i (c) = max
1� d� C

[� i � 1(d) ~acd ] bc(Oi );

avec :

~acd =

¨
acd si c 6= d
ec ( f i (c)+1)

ec ( f i (c)) si c = d

où l'on introduit la variable f i (c), gardant la trace du nombre d'instants depuis le dernier change-
ment d'état, également renseignée par induction durant l'algorithme :

f 1(c) = 1

f i (c) =
§

1 si  i (c) 6= c
f i � 1(c) + 1 sinon.

Les probabilités de stagnation ec(`), que nous avons introduites dans le modèle HSMM, sont
également estimées empiriquement à partir des annotations du corpus d'apprentissage. On regroupe
dans un premier temps la séquence des classes par tramesyk

1 ; : : : ; yk
n k

du �chier k en une séquence
de Sk segments de longueurlk

1 ; : : : ; lk
Sk

et de classe homogèneck
1 ; : : : ; ck

Sk
(avec ck

i 6= ck
i +1 ). On

estime à partir des segments, les probabilités de stagnation :

ec(`) =
1

lT;c

KX

k=1

Card
�

ck
s = c; lks � `

	
1� s� Sk

;

où lT;c est un facteur de normalisation égal au nombre total de sous-séquences de segments partant
de débuts de segments de classec, sur l'ensemble du corpus :

lT;c =
KX

k=1

X

sjck
s = c

l k
sX

l =1

l:

Ce dernier garantit le respect de la contrainteec(1) = 1 8c.
Même sur un corpus conséquent, le nombre de segments longs n'est jamais très élevé, si bien

que généralement les grandeursec(`) ont une allure en escalier pour de grandes valeurs dè. On
résout ce problème par un lissage classique ou par une simple interpolation a�ne entre les points
de changement. On peut également chercher à modéliser statistiquementec(`), mais un modèle
trop pauvre peut se révéler équivalent au formalisme des HMM (c'est-à-dire à une modélisation
par une loi exponentielle).

On a donc proposé un algorithme simple, sans coût additionnel prohibitif par rapport aux HMM,
pour prendre en compte explicitement les durées des segments de classe homogène dans l'algorithme
de Viterbi. Cependant, les résultats sont très décevants en pratique puisque l'application du post-
traitement par HSMM n'apporte aucun gain en performances notable par rapport au modèle
HMM. Ce résultat semble montrer que l'inadéquation théorique des HMM aux segments longs ne
se traduit pas par un réel handicap en pratique. Nous n'inclurons donc pas les HSMM dans le
chapitre d'évaluation, puisque les résultats sont globalement les mêmes qu'avec les HMM.
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Chapitre 9

Approche hybride par segmentation
aveugle
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9.1 Principe

Il est possible d'introduire la dimension temporelle dans le processus en combinant l'approche
statique de la classi�cation à une méthode dynamique de découpage du �ux audio en segments dont
le contenu est acoustiquement homogène. Cette notion de segment rejoint celle introduite dans le
chapitre précédent dans la présentation des modèles de segments associés aux HSMM (section 8.4).

Ce découpage, appelé segmentation, se fait non par l'analyse directe du contenu des trames,
mais par la recherche des points de changement délimitant les segments successifs. Cette métho-
dologie est généralement employée dans le domaine du suivi ou de l'identi�cation de locuteurs
[128][6][34][74][227][10], de manière à mettre en évidence les tours de paroles ne contenant qu'un
locuteur à la fois. La reconnaissance de locuteur est un problème particulier qui dépasse le cadre
de cette thèse, parce qu'il implique un nombre très important de classes (de locuteurs), dont il
est en général impossible de connaître la totalité, comme par exemple sur des bulletins d'informa-
tions radiophoniques, où potentiellement n'importe qui peut être présent dans une interview. Cette
contrainte implique donc l'usage de techniques de segmentation dite aveugles (ou non-supervisées)
qui ne reposent pas sur l'apprentissage préalable des modèles des classes susceptibles d'être obser-
vées. Nous en expliquerons le principe dans la section 9.2.

Le processus de segmentation aveugle nous permet, en reprenant les notations de la section 8.4,
de répartir la séquence des tramesi = 1 ; : : : ; nk du �chier k, en Sk segments successifs dont les
indices de trames initiaux sont respectivementi k

1 ; : : : ; i k
Sk

(avec bien sûri k
1 = 1 et par convention
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i Sk +1 = nk +1 ). Contrairement au post-traitement par HSMM, nous ne connaissons pas les classes
ck

1 ; : : : ; ck
Sk

associées aux segments mais nous supposons ces derniers homogènes par rapport aux
classes acoustiques considérées. On remarque que l'on a également substitué aux longueurs, la don-
née équivalente des indices de début de trames qui convient mieux dans le cadre présent puisque
la segmentation aveugle consiste en la détermination des indicesi k

s .

L'approche hybride peut alors se faire de deux manières di�érentes :
� Commepré-traitement : c'est la méthode que l'on trouve généralement dans la littérature.

Chaque segment est classi�é dans son ensemble par une unique prise de décision. Ainsi la
conjonction des di�érentes trames du segment permet d'accroître la con�ance dans la décision.
Les intégrations temporelles des descripteurs sont ainsi plus �ables puisqu'elles portent sur
une période plus large.

� Comme post-traitement : c'est l'approche que nous suivons dans ce document. L'informa-
tion de segmentation intervient ici après la classi�cation, sur la donnée des probabilités a
posteriori, comme pour les approches de post-traitement présentées dans le chapitre précé-
dent. On associe à chaque segments la classeĉs maximisant la somme des probabilités sur
les trames du segment. Soit :

ĉs = arg max
1� c� C

i k
s +1 � 1X

i = i k
s

pc(i );

où l'on rappelle quepc(i ) est la probabilité a posteriori évaluée sur la tramei pour la classe
c, et i k

s est l'indice de la première trame du segments. Comme pour l'approche par pré-
traitement, la conjonction des décisions sur les trames d'un segment renforce la �abilité de
la décision. Dans le cas d'une erreur, elle peut cependant avoir l'e�et contraire et contaminer
l'ensemble des trames d'un segment.

Les frontières entre segments étant à priori caractérisées par une transition plus ou moins
brusque d'un modèle acoustique à un autre, on détermine celles-ci par des algorithmes de détection
de rupture, dont nous présentons le principe dans la section suivante.

9.2 Détection de rupture

Le mécanisme de la détection de rupture est généralement assez simple. On suppose que l'on
observe le signal contenu dans une fenêtre d'analyseW den échantillons représentés par les vecteurs
x 1; : : : ; x n , et que l'on souhaite examiner l'hypothèse d'une rupture à l'indicet . On exploite pour
cela les signaux des sous-fenêtres antérieure et postérieure, respectivementW1 = [ x 1; : : : ; x t � 1] et
W2 = [ x t ; : : : ; x n ], de tailles respectivesn1 = t et n2 = n � t. La �gure 9.1 résume la con�guration
des fenêtres d'analyse mises en jeu.

Figure 9.1 � Exemple de con�guration pour les fenêtres d'analyse passée et future, respectivementW1

et W2 (ici de mêmes tailles n1 = n2 = 5 ), par rapport à l'instant d'hypothèse t.

Les algorithmes proposés pour la détection de rupture se basent sur une modélisation stochas-
tique des signaux des fenêtres d'analyse. Ainsi on suppose que les exemples de la fenêtre d'analyse
W sont les réalisations d'une variable aléatoire gouvernée par la loi de probabilitéP0(X ) ; de même,
les lois de probabilitéP1(X ) et P2(X ) gouvernent respectivement la réalisation des exemples des
fenêtresW1 et W2.
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Une taxonomie communément admise dans la littérature [49][120][250] distingue les quatre
modalités suivantes pour la détection de rupture :

� Approche énergétique : en se basant sur la supposition que les tours de parole sont géné-
ralement séparés par de courtes périodes de silence entre les locuteurs, certains algorithmes
rudimentaires ne basent la segmentation que sur le seuillage d'un critère d'énergie court terme
[249]. Cette approche, déjà contestée dans le domaine de la parole pure, n'est pas pertinente
sur un signal audio quelconque, où la présence de silences intermédiaires est plutôt l'exception
que la règle.

� Approche par modèles : consiste à modéliser chacune des classes mises en jeu a�n de
classi�er le contenu des fenêtresW1 et W2 sur le critère du maximum de vraisemblance [17].
En plus de ne pas être aveugle, cette approche est le processus exactement inverse de ce que
nous recherchons ici puisque la classi�cation est utilisée comme outil de segmentation.

� Approche métrique : la détermination des frontières entre segments est basée sur la re-
cherche des maxima locaux d'une métrique qui évalue la similarité entre les modèles des
fenêtresW1 et W2 [217][89]. C'est l'approche que nous suivrons ici.

� Approche sur critère d'information : cette approche est similaire à la précédente mais
substitue aux critères métriques, nécessitant un seuil de décision, une mesure d'information
appelée Critère d'Information Bayésienne (BIC, pourBayesian Information Criterion ), pour
laquelle le seuil est implicite [49][45][61], comme nous le verrons par la suite. Ce critère im-
plique en outre un autre paradigme de détection. Tandis que l'approche métrique évalue une
mesure de distance entre les deux fenêtresW1 et W2, cette approche compare les hypothèses
d'absence et de présence de rupture. Nous examinons cette approche plus en détail dans la
section suivante.

On trouve également dans la littérature plusieurs propositions d'algorithmes hybrides combi-
nant les avantages complémentaires de deux approches ; par exemple la proposition de Kemp et
al. [120] qui consiste en une approche par modèles basée sur un premier traitement par approche
métrique, ou encore l'algorithme SEQDAC de Cheng et Wang [50]. De nombreux algorithmes hy-
brides [263][257][61][51] combinent le critère BIC à d'autres métriques comme la statistiqueT2

(test basé sur les statistiques de premier et de second ordre de deux modèles probabilistes).

Nous présentons dans la section suivante quelques-uns des algorithmes classiques de détection
de rupture, notamment le critère BIC, très largement exploité, a�n de montrer leurs implications
sur la stratégie de recherche de points de rupture multiples dans un signal. Nous introduirons par
la suite certains critères plus récents et plus élaborés tirant parti des résultats sur les espaces à
noyaux reproduisants et les machines à noyaux dans les sections 9.4 et 9.5.

9.3 Méthodes classiques

9.3.1 Un exemple d'approche métrique : divergence de Kullback Leibler

Le principe de l'approche métrique consiste à déterminer les points de rupture par une mesure
de distance entre les fenêtres voisinesW1 et W2, soumise à un seuil de détection adéquat. La
stratégie de recherche appliquée est généralement celle desfenêtres glissantes[257][153][128][34],
qui consiste à échantilloner la mesure de distance entre les fenêtresW1 et W2 de tailles �xes et
égales àM , en glissant itérativement ces dernières d'un pas �xe du début à la �n de la séquence de
trames. La �gure 9.2 illustre le principe de la recherche par fenêtres glissantes, que nous suivons
dans notre cadre expérimental.

Le choix de la métrique est un problème ouvert, et les sections suivantes apporteront diverses
propositions pour ce point. Siegler et al. [217] proposent par exemple l'usage de la divergence de
Kullback-Leibler, dé�nie par :

KL (P j Q) = EP [logP(X ) � logQ(X )] ;

où EP est l'espérance par rapport à la probabilitéP(X ) ; soit, sur les densités de probabilitésp et
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Figure 9.2 � Illustration de la recherche de rupture par fenêtres adjacentes glissantes.

q :

KL (P j Q) =
Z

X
p(x ) log

p(x )
q(x )

dx :

Le terme de divergence met en lumière le caractère non symétrique de cette � semi-métrique �. On
emploie donc en général la variante symétrisée de la mesure de Kullback-Leibler :

KL 2(P; Q) = KL (P j Q) + KL (Q j P)

=
Z

X
[p(x ) � q(x )] log

p(x )
q(x )

dx :

Dans le cas de la détection de rupture, les probabilitésP et Q sont estimées par des modèles
gaussiens(� 1; � 1) et (� 2; � 2) appris sur les exemples des fenêtresW1 et W2. On peut ainsi
exprimer analytiquement la métrique KL 2 dans le cas de distributions gaussiennes :

KL 2(t) =
1
2

(� 1 � � 2)T �
� � 1

1 + � � 1
2

�
(� 1 � � 2) +

1
2

tr
�
� � 1

1 � 2 + � � 1
2 � 1 � 2I

�
:

On obtient donc un signal KL 2(M + 1) ; : : : ; KL 2(n � M ) de distances entre fenêtres, sur lequel
on appliquera l'heuristique de recherche de pics maxima présentée dans la section 9.6.

9.3.2 Rapport de vraisemblance généralisé (GLR)

Le critère GLR (Generalized Likelihood Ratio), introduit par Gish et Schmidt pour la seg-
mentation aveugle [89], repose sur le test d'hypothèse introduit pour les approches sur critère
d'information, à savoir la comparaison entre les deux hypothèses suivantes :

� H0 : il n'y a pas de rupture. Tous les exemples de la fenêtreW sont donc générés par l'unique
modèleP0(X ).

� H1 : il y a une rupture à l'instant t. Les exemples des fenêtresW1 et W2 sont donc respecti-
vement générés par les modèlesP1(X ) et P2(X ).

Le critère en question se base donc sur le rapport de vraisemblance entre les deux hypothèses, où
l'on considère les échantillons i.i.d. :

r (t) =
Q n

i =1 P0(x i )
Q t � 1

i =1 P1(x i )
Q n

i = t P2(x i )
: (9.1)

On estime les probabilités par un modèle gaussien évalué sur les exemples des fenêtres considérées.
Ainsi, chaque probabilité Ph est modélisée par une loi gaussienneN (� h ; � h ) de centre � h et de
matrice de covariance� h . En dé�nitive on exploite généralement le logarithme du critère precédent
calculé sur les modèles gaussiens estimés [61] :

R(t) = �
n
2

log j� 0j +
n1

2
log j� 1j +

n2

2
log j� 2j: (9.2)

On constate que si l'on utilise un modèle de même complexité pour les trois probabilitésP0,
P1 et P2, ces deux dernières seront nécessairement plus précises et le rapport de vraisemblance
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logarithmique R(t) est donc systématiquement négatif, ce qui implique la nécessité de déterminer
un seuil de décision empirique entre les hypothèsesH0 et H1.

Ajmera et al. proposent [10], pour s'a�ranchir de la nécessité d'un tel seuil, de modéliser la
probabilité P0 par un mélange de deux gaussiennes, tout en conservant une unique gaussienne
pour les modèlesP1 et P2. Ainsi les deux hypothèses sont de même complexité, ce qui permet
de montrer que le seuil de décision se situe naturellement à 0 (pour le rapport logarithmique).
Néanmoins, le Critère d'Information Bayésienne est une alternative plus généralement suivie dans
la littérature.

9.3.3 Critère d'Information Bayésienne (BIC)

En 1972, Akaike [11] est le premier à proposer un critère d'information théorique, appelé AIC
(Akaike Information Criterion ) permettant de prendre en compte la complexité du modèle dans les
tests d'hypothèses impliquant un rapport de vraisemblance. Il ajoute à la mesure de vraisemblance
une pénalité k mesurant le nombre de paramètres libres du modèle, soit pour un modèle donné de
loi P :

AIC (P) = log P(x 1; : : : ; x n ) � k:

Dans le cas d'un modèle gaussien, on dénombre le nombre suivant de paramètres libres pour la
moyenne� et la matrice de covariance� :

k = d +
d(d + 1)

2
:

Par la suite, Schwarz propose [215] le Critère d'Information Bayésienne qui pénalise plus fortement
les modèles construits sur une large collection d'exemples en ajoutant un facteur multiplicatiflogn
au facteur de pénalité ; on y joint généralement un facteur multiplicatif � de manière à contrôler
le compromis entre la vraisemblance et la complexité du modèle, bien que celui-ci soit absent de
la proposition originale de Schwartz. Ainsi le critère devient :

BIC (P) = log P(x 1; : : : ; x n ) � �
k
2

logn:

Schwarz justi�e ce critère par le fait qu'il est asymptotiquement optimal pour le choix de modèle,
tandis que le critère AIC à tendance à choisir le modèle le plus complexe lorsquen ! 1 . Rissanen
montre par ailleurs [198] que, pour� = 1 , le critère BIC est égal à la MDL (Minimum Description
Length), grandeur en Théorie de l'Information décrivant le nombre de bits minimum nécessaires
pour coder le modèle, ce qui rejoint la notion de complexité du modèle.

Le critère fut plus tard introduit dans le contexte de la détection de rupture [49]. Le test
d'hypothèse consiste à évaluer la di�érence des valeurs BIC entre l'hypothèse de rupture et de
non-rupture, sur des modèles gaussiens ; soit :

� BIC (t) = R(t) +
1
2

�
•

d +
d(d + 1)

2

‹
logn: (9.3)

où, R(t) est le critère GLR introduit dans l'équation 9.2. Les auteurs revendiquent la supériorité du
critère � BIC sur les approches métriques, du fait que celui-ci prend en compte la complexité des
modèles et permet ainsi d'appliquer un seuil naturel de décision à 0. Cependant, malgré la valeur
théorique � = 1 , le facteur � constitue en pratique un paramètre supplémentaire à déterminer
[227][183], qui se substitue au seuil de décision.

La taille de la fenêtre d'analyse est un point essentiel dans le comportement du critère BIC et
doit �xer un compromis entre les deux contraintes suivantes :

� Une fenêtre trop large est susceptible de contenir plus d'un point de rupture, ce qui a�ecte
directement le taux d'omissions (MD, Missed Detections).

� Une fenêtre trop étroite comporte peu d'exemples, ce qui a�aiblit l'estimation des modèles.
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Cette seconde contrainte constitue l'une des limites du critère BIC. En e�et, ce dernier est choisi
pour son comportement asymptotique optimal, mais le facteur de pénalité propre au critère (k logn)
favorise les modèles les plus simples [263] lorsque le modèle est estimé sur un nombre restreint
d'exemples. De plus, le fait qu'il soit exclusivement basé sur des statistiques du second ordre (les
matrices de covariances) accroît cette faiblesse, puisque l'estimation du modèle se trouve elle-
même pénalisée [227][44]. On trouve ainsi plusieurs propositions d'approches hybrides appliquant
une première étape de détection moins �able mais plus simple, dont le seuil est �xé de manière à
minimiser le taux d'omissions, basée par exemple sur le critère GLR [108], la statistiqueT2 [264]
[263], ou une approche métrique [61][50].

Un autre inconvénient majeur du critère BIC est sa complexité. En e�et, le calcul des inverses
des matrices de covariances est une opération lourde (de l'ordre deO( n 3

6 ) en utilisant la décom-
position de Cholesky). On peut cependant réduire ce coût par des heuristiques, comme la mise à
jour incrémentale des matrices de covariance [45][218]. Nous nous contenterons de suivre l'exemple
d'Ajmera et al. [10] qui n'exploitent que des matrices de covariance diagonales.

Il est important de préciser que l'algorithme BIC s'accompagne à l'origine [49] d'une stratégie de
recherche par maxima locaux par élargissement itératif des fenêtres d'analyse, qui permet d'a�ner
progressivement les modèles de distributions. Cependant, s'il est théoriquement plus pertinent,
cet algorithme n'est pas adapté à un traitement en ligne (ouonline, c'est-à-dire avec un retard de
réponse borné) des données ; aussi nous préférons n'employer que la méthode des fenêtres glissantes,
ce qui nous permet en outre de comparer les di�érents critères de distance sur les mêmes bases
méthodologiques.

9.4 Mesures probabilistes dans les espaces RKHS

Les critères présentés dans la section précédente reposent sur des mesures probabilistes basées
sur des modèles gaussiens. Nous avons présenté comme exemple la divergence de Kullback-Leibler
symétrisée (KL2), mais il existe pléthore de mesures probabilistes alternatives, parmi lesquelles nous
nous intéresserons également à la distance de Bhattacharrya [27], dé�nie de la manière suivante :

dB (p1; p2) = � log
• Z

X

È
p1(x )p2(x )dx

‹
:

Il est également possible d'exprimer analytiquement cette dernière dans le cas gaussien :

dB (p1; p2) =
1
8

(� 1 � � 2)T
•

1
2

(� 1 + � 2)
˜ � 1

(� 1 � � 2) +
1
2

log

�
� 1

2 (� 1 + � 2)
�
�

p
j� 1j j � 2j

:

Le modèle gaussien est très largement exploité pour ses excellentes propriétés de régularités,
sa concision et sa simplicité théorique qui permet généralement d'exprimer analytiquement les
mesures probabilistes. Il reste néanmoins très restrictif et peut se révéler inadéquat en présence de
données réelles.

Zhou et Chellappa tirent parti [265] des résultats de la théorie des Espaces à Noyaux Repro-
duisants (RKHS, pour Reproducing Kernel Hilbert Spaces), brièvement introduite dans la section
3.5.2, pour étendre le champ des modèles employés sur les fenêtres d'analyse. De la même manière
que l'introduction des noyaux permettait de modéliser implicitement des surfaces de décisions plus
complexes dans le processus discriminatif des SVM, il est possible d'exploiter le fameuxkernel trick
sur les mesures probabilistes classiques.

On rappelle que les noyaux respectant la condition de Mercer permettent de construire un
espace fonctionnel de Hilbert par la transformation suivante (équation 3.23) :

� : X ! RX

x 7! k(: ; x )

On montre par ailleurs qu'il est possible de dé�nir un produit scalaire sur cet espace qui reproduit
le comportement de la fonction noyau :

h�( x ); �( y )i = hk(�; x ); k(�; y )i = k(x ; y ):
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Cette propriété particulière justi�e l'appellation d'Espace de Hilbert à Noyaux Reproduisants
(RKHS), et montre que l'action d'un noyau de Mercer est équivalente au calcul d'un produit
scalaire dans l'espace RKHS, la transformation de l'espace d'origine à ce dernier étant gouvernée
par la fonction implicite � dont l'expression analytique n'est pas nécessaire. Ce dernier constat
constitue ce qu'on appelle lekernel trick. On peut en outre montrer que l'espace RKHS est de di-
mension largement supérieure (voire in�nie) à celle de l'espace d'origine, ce qui permet de renforcer
la validité de l'hypothèse de gaussianité, comme le montrent les auteurs [265].

On montre que les moyennes et les covariances dans l'espace reproduisant, estimées à partir
des exemples des fenêtresW1 et W2, prennent les expressions suivantes :

�̂ i = � i s

�̂ i = � i JJ T � T
i ;

où l'on a introduit, pour obtenir une expression matricielle, le vecteur des exemples dans l'espace
transformé � T

i = [�( x i; 1); : : : ; �( x i;n i )]
T , le vecteur moyennant s et la matrice de centrageJ,

dé�nis par :

s =
1
ni

1 J =
1

p
ni

�
I n i � s1T �

:

Malheureusement la matrice�̂ i n'est pas de rang plein puisqu'elle peut être exprimée comme le
produit d'un matrice non carrée avec sa transposée (AA T ). Or les mesures probabilistes impliquent
généralement (c'est le cas des deux mesures considérées ici) l'inverse des matrices de covariance.
Zhou et Chellappa proposent ainsi d'approximer�̂ i par la matrice suivante :

C i = � i JQQ T JT � T
i + � I ;

où Q est une matrice de dimensionr � ni . La matrice C i ainsi est régularisée et inversible. On
trouvera dans l'article de Zhou et Cheppalla [265] le développement qui mène à l'expression suivante
de l'inverse :

C � 1
i = � � 1

€
I n i � QBQ T

Š
;

avec

B = � I r + QT JT � T
i � i JQ :

La matrice Q est choisie de manière à ce queC � 1
i soit une bonne estimation de�̂ i , c'est-à-dire en

conserve lesr vecteurs propres principaux. On remarque que la plupart des matrices considérées
dans ce développement (̂� i , �̂ i , � i , ...) ne sont pas exprimables en pratique puisque leurs valeurs
sont dé�nies dans l'espace transformé, qui peut être de dimension in�nie. Mais la forme de l'inverse
C � 1

i ne dépend que du produit � T
i � i = [ k(x i;k ; x i;l )]kl = K qui n'est autre que la matrice de

Gram dé�nie sur les exemples de la fenêtrei . De même on peut montrer que l'expression des
mesures probabilistes considérées s'exprime exclusivement en terme de produits scalaires dans
l'espace transformé, et constitue ainsi une démonstration supplémentaire du fameuxkernel trick.

9.5 SVM à une classe

L'approche précédente tire parti du kernel trick en étendant la pertinence du modèle gaussien
par son application dans un espace de dimension supérieure. Nous avons vu que les machines à
noyaux reposent sur la conjonction dukernel trick et du principe de maximisation de la marge, qui
implique à la fois la minimisation du Risque Structurel et une sélection parcimonieuse des exemples
essentiels pour la fonction de décision. Ce second principe n'est pas appliqué dans l'approche
précédente.

Nous présentons dans cette section les SVM à une classe, qui adaptent le formalisme des SVM
pour la caractérisation du support d'une distribution donnée. Après en avoir présenté le principe,
nous verrons comment ce dernier peut être exploité pour la détection de rupture.
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9.5.1 Principe des SVM à une classe

Le problème posé par Schölkopf et al. dans [209] et [212] consiste à estimer à partir de réalisa-
tions x 1; : : : ; x n le support d'une distribution de probabilité P donnée, c'est-à-dire à déterminer
un sous-ensembleS de l'espace d'origine tel qu'on ait idéalement :

P(x ) > 0 8 x 2 S

P(x ) = 0 8 x =2 S:

Le problème se heurte aux mêmes écueils que le problème de classi�cation. En e�et, il est possible
d'apprendre � par c÷ur � la distribution des exemples d'apprentissage (voir �gure 9.3(a)) mais on
se trouve alors en situation de sur-apprentissage et l'ensemble déterminé ne pourra se généraliser
correctement sur des données inconnues. Il est donc nécessaire de lisser la frontière de l'ensembleS
en régularisant le problème ; la �gure 9.3(b) représente un exemple de solution mieux régularisée.
Le principe de minimisation du risque structurel nous permet à nouveau de faire face à cette
contrainte.

(a) (b)

Figure 9.3 � Estimation du support d'une distribution sur un cas simple à deux dimensions, présentant
deux exemples marginaux (outliers ). Comparaison entre (a) un cas de sur-apprentissage, et (b) un cas
correctement régularisé.

On reformule le problème en l'assimilant à une classi�cationone-vs-all sur une classe unique,
déterminée par les exemplesx 1; : : : ; x n . On leur associe par convention le labelyi = +1 qui
correspond au résultat idéal de la fonction de décisionf , les exemples hors du support de la
distribution sont idéalement associés au résultatf (x ) = � 1. On cherche donc à apprendre une
fonction f telle que :

f (x ) � 0 8 x 2 S

f (x ) < 0 8 x =2 S:

La fonction noyau joue ici un rôle essentiel en transposant la distribution dans l'espace transformé.
On peut se baser sur la haute dimension de cet espace pour supposer que les exemples sont localisés
dans une moitié de l'espace dont l'origine est exclue (cette deuxième supposition est toujours vraie
dans le cas du noyau RBF gaussien). Il en résulte que la tâche équivaut à l'apprentissage d'un
hyperplan de séparation séparant de manière optimale les exemples et l'origine. On rejoint ainsi le
cadre des SVM en exploitant la maximisation de la marge comme critère d'optimalité. La �gure
9.4 illustre le problème de séparation dans l'espace transformé.

On transpose aisément le problème de minimisation du modèle SVM (se référer au chapitre 3)
dans ce contexte :

minimiser
1
2

kwk2 +
1

�n

X

i

� i � �

sous les contraintes w T �( x i ) � � � � i i = 1 ; : : : ; n
� i � 0;

(9.4)

où w est le vecteur normal de l'hyperplan de séparation,� l'équivalent de la constante b, et � i

sont les variables d'écart pénalisant les erreurs de classi�cation. Le paramètre� 2 ]0; 1] s'inspire
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Figure 9.4 � Séparation des exemples avec l'origine par l'hyperplan (en gris foncé) dé�ni par le vecteur
normal w , sur une projection schématique en 2D de l'espace transformé. La �gure montre trois vecteurs
de support, dont deux à la marge (en blanc) et un autre mal classi�é (en gris), dont la distance avec
l'hyperplan dé�nit la pénalité � .
Cette �gure s'inspire d'une �gure de l'ouvrage de Schölkopf et Smola [212].

des � -SVM [211] et permet de contrôler le compromis entre le risque empirique et la complexité
du classi�eur. On peut par ailleurs montrer [209][212] que� est à la fois une borne supérieure
pour le taux d'erreurs marginales et une borne inférieure pour le taux de Vecteurs de Support dans
l'ensemble d'apprentissage, ces deux valeurs convergeant asymptotiquement vers� lorsquen ! 1 .

Nous ne détaillons pas la résolution du problème d'optimisation 9.4. On obtient, de manière
similaire aux SVM, un vecteur w , moyenne des exemples pondérés par les facteurs de Lagrange� i

(introduits dans la formulation du problème dual). On rappelle que les exemples de facteur non-nul
constituent les vecteurs de support du classi�eur :

w =
X

i

� i �( x i ):

La fonction de décision prend donc l'expression suivante :

f (x ) = sign( w T �( x ) � � ) = sign

 
X

i

� i k(x i ; x ) � �

!

:

Les SVM à une classe ainsi formulés (que l'on pourra désigner parSVM1C dans la suite de ce
document) sont par la suite exploités par leurs inventeurs [214] pour la détection de nouveauté,
en considérant simplement tout vecteurx comme � nouveau � (c'est-à-dire n'appartenant pas à la
classe modélisée) sif (x ) < 0.

9.5.2 Rapport de vraisemblance par SVM1C (LLR)

Loosli et al. [137] exploitent les SVM à une classe sur la base du Rapport de Vraisemblance
Généralisé (GLR), présenté précédemment dans la section 9.3.2. Ils adaptent ce dernier en excluant
du test d'hypothèses la fenêtre globaleW et son modèleP0(X ), et supposent dans tous les cas que
les échantillons de la fenêtresW1 sont décrits par le modèleP1(X ). Le test d'hypothèses se résume
ainsi à évaluer l'égalité entre les distributionsP1 et P2, ce qui revient à appliquer une approche
métrique.

Le rapport de vraisemblance de l'équation 9.2 devient donc :

r (t) =
Q n

i =1 P1(x i )
Q t � 1

i =1 P1(x i )
Q n

i = t P2(x i )
=

nY

i = t

P1(x i )
P2(x i )

:
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Le dénominateur mesure la vraisemblance des exemples de la fenêtreW2 sur la distribution cal-
culée sur ces mêmes exemples. On peut donc considérer celui-ci comme constant, ou du moins de
variations négligeables par rapport au numérateur, et simpli�er ainsi le critère :

r (t) =
nY

i = t

P1(x i ): (9.5)

On remarque au passage que ce critère ne nécessite que l'apprentissage d'un unique modèle de pro-
babilité, au lieu des trois modèles impliqués dans les critères GLR et BIC. On estime la distribution
des exemples de la fenêtreW1 au moyen d'un SVM à une classe. Les auteurs couplent la fonction
de décision au modèle de famille exponentielle a�n d'obtenir une estimation de la probabilitéP1 :

P̂1(x ) = exp

 
t � 1X

i =1

� i k(x ; x i ) � g(� 0)

!

;

où g(� 0) est la fonction de log-partition, mais ne joue aucun rôle ici. En e�et, le test de décision
se limite à comparer le logarithme du critèrer (t) (équation 9.5) à un seuils, qui inclut de fait la
constante g(� 0) :

nX

j = t

 
t � 1X

i =1

� i k(x j ; x i )

!

? s:

On a ainsi dé�ni une mesure de vraisemblance des exemples de la fenêtreW2 par rapport à la
distribution du modèle P1, qui s'exprime simplement à partir de la matrice de Gram.

9.5.3 Kernel Change Detection (KCD)

Désobry et al. proposent un autre algorithme de détection de rupture basé sur les SVM à
une classe [63][74], qu'ils nommentKernel Change Detection (KCD). Ils partent pour cela de
l'hypothèse que le noyau est normalisé, c'est-à-dire respecte la conditionk(x ; x ) = 1 8x , sans
perte de généralité puisque l'on peut normaliser n'importe quel noyau par la relation suivante :

k0(x ; y ) =
k(x ; y )

p
k(x ; x ) k(y ; y )

:

On peut montrer que le noyau k0 respecte également la condition de Mercer. La normalisation
a pour e�et de restreindre la position des exemples sur la sphère unité dans l'espace transformé
(k�( x i )k

2 = k(x ; x ) = 1 ). L'apprentissage d'un SVM à une classe détermine donc la position d'un
hyperplan séparant une section de la sphère et son centre, comme l'illustre la �gure 9.5 sur une
projection plane simpli�ée.

Figure 9.5 � La �gure montre un exemple d'application de SVM à une classe. La contrainte de normali-
sation du noyau implique que, dans l'espace transformé, les exemples sont situés sur l'hypersphère de rayon
1. On peut y voir 3 vecteurs de support (en gris), dont deux sont à la marge, et le troisième mal classi�é.
Cette �gure s'inspire d'une �gure de l'article de Desobry et al. [63].
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En suivant le paradigme de l'approche métrique, on apprend deux SVM à une classe modélisant
chacun les exemples de l'une des fenêtresW1 et W2, en déterminant les hyperplans de séparation
de vecteurs normaux respectifsw1 et w2. Il existe nécessairement un plan dans l'espace engendré
par les deux vecteurs normaux ; l'intersection de la sphère unité avec ce dernier est un cercleS de
rayon 1 et dont le centre est à l'origineO, comme le montre la �gure 9.6.

Les auteurs proposent de mesurer la dissimilarité entre les deux modèles sur la base de la
distance d'arc entre les pointsc1 et c2, dé�nis comme les intersections respectives des radiales sur
les axes des vecteurs normauxw1 et w2, avec le cercleS (voir �gure 9.6). Néanmoins, une telle
mesure n'a de sens que si l'on prend en compte l'étalement des exemples d'une classe autour du �
centre � ci sur le cercleS. Ainsi les auteurs introduisent un dénominateur normalisant la distance
précédente par la distance entre les � centres �ci et les points d'intersectionpi entre les hyperplans
H i et le cercleS, s'inspirant ainsi, de leur propre aveu, du rapport de Fisher entre une statistique
du premier ordre (distance entre les moyennes) et du second ordre (déterminant des matrices de
covariance). Le critère de dissimilarité ainsi dé�ni a donc l'expression suivante :

dKCD =
øc1c2

øc1p1 + øc2p2
;

où öxy représente la distance d'arc entre les pointsx et y situés sur le cercleS. Ce dernier étant
de rayon unitaire, la distance est égale à l'angle[xOy exprimé en radian, dé�ni comme l'arccosinus
du produit scalaire entre les deux points. Soit :

öxy = [xOy = arccos k(x ; y ):

Figure 9.6 � Con�guration dans l'espace transformé des hyperplans de séparation H 1 et H 2 pour
les fenêtres d'analyse W1 et W2 . Les distances d'arc øc1c2 , øc1p1 et øc2p2 , dé�nies à partir des points
d'intersection des hyperplans avec l'hypersphère de rayon 1, permettent le calcul de la métrique KCD.
Cette �gure s'inspire d'une �gure de l'article de Desobry et al. [63].

De l'expression du point ci = w i
kw i k , on déduit :

øc1c2 = arccos

‚
k(w1; w2)

p
k(w1; w1) k(w2; w2)

Œ

:

L'angle \ci Op i ayant pour cosinus la valeur � i
kw i k , on déduit de même :

øci pi = arccos

‚
� ip

k(w i ; w i )

Œ

:

Toutes les composantes du critèredKCD sont ainsi exprimées en termes de produits scalaires via
la fonction noyau, ce qui rend son calcul possible en employant les valeurs de la matrice de Gram.
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9.5.4 Mise à jour incrémentale des SVM à une classe

Les deux algorithmes précédents emploient un ou deux SVM à une classe appris itérativement
sur les exemples d'une fenêtre glissante. On peut remarquer que, dans le cas d'un pas réduit à un
échantillon (ce qui est notre cas), une fenêtreWi conserveni � 2 exemples en commun entre les
instants t et t + 1 , en supprimant l'exemple x t et en rajoutant l'exemple x t + n i . Ceci implique que
la structure du SVM varie peu puisqu'elle ne di�ére au pire que de deux vecteurs de support. Il
est possible de tirer parti de ce constat en n'e�ectuant pas à chaque itération l'apprentissage total
du SVM1C.

Le problème d'optimisation des SVM consiste en la minimisation d'un critère sous contrainte,
par le biais des multiplicateurs de Lagrange� i qui, en dé�nitive, déterminent la solution du pro-
blème, ainsi que le sous-ensemble des vecteurs de support. Il est donc possible pour l'apprentissage
à l'instant t + 1 de conserver les� i;t relatifs au SVM1C de l'instant t, à l'exception de celui corres-
pondant au vecteur supprimé, et d'initialiser le coe�cient du nouveau vecteur à 0. Il en résulte un
gain important en nombre d'itérations (et donc en temps de calcul) dans la procédure d'optimisa-
tion. On trouvera plus de détail sur cette question dans les articles annexes des auteurs du KCD
[94][58].

9.6 Recherche de maxima pour la détection de rupture

Nous avons présenté plusieurs approches de détection de rupture applicables sur une recherche
par fenêtres adjacentes glissantes. On suppose ici les fenêtresW1 et W2 de même longueurnw . En
exploitant l'une des métriques présentées, on obtient donc à partir de la séquence deN exemples
x 1; : : : ; x N , une séquence de mesures de distance[d(1); : : : ; d(nd)] entre fenêtres antérieures et
postérieures (avecnd = N � 2nw ), la mesure d(i ) d'indice i correspondant à l'instant i + nw , en
raison du retard impliqué par la fenêtre antérieure.

La détection de points de rupture se fait généralement par la recherche de maxima locaux
dépassant un seuil donné. Cependant, dans le contexte de programmes radiophoniques par exemple,
les conditions acoustiques peuvent largement évoluer au sein d'un même �chier (généralement d'une
étendue d'une heure) ; aussi il est pro�table de prendre en compte les conditions d'enregistrement
locales. De plus, la présence de pics secondaires au voisinage des maxima locaux peut parasiter la
recherche. On reprend donc pour cela l'algorithme de �ltrage non-linéaire proposé par Gillet [88],
qui adapte des techniques usuelles en traitement d'image. Celui-ci consiste en 3 étapes successives
(illustrées par la �gure 9.7, page 142) :

1. Filtrage médian : On soustrait dans un premier temps au signal le résultat d'un �ltrage
médian à large échelle, calculé sur une fenêtre glissante centrée sur l'échantillon concerné, de
manière à annuler d'éventuelso�sets constants locaux sur la métrique. On choisit dans notre
cas une fenêtre d'une minute, ce qui correspond àn�lt = 120 trames environ, soit :

dmed (i ) = d(i ) � med (d(j i; 1); : : : ; d(j i; 2)) ;

avec

j i; 1 = max(1 ; i � n�lt =2)

j i; 2 = min( nd; i + n�lt =2 � 1);

où med désigne le �ltrage non-linéaire médian. Les variablesj i; 1 et j i; 2 servent uniquement
à s'assurer que les fenêtres de �ltrage médian sont correctement dé�nies.

2. Variance homogène : Le signal dmed (i ) est ensuite divisé par la déviation standard lo-
cale calculée sur la même fenêtre glissante, a�n d'équilibrer la balance des dynamiques sur
l'ensemble du signal. On a donc :

dvar (i ) = dmed (i ) � std (dmed (j i; 1); : : : ; dmed (j i; 2)) ;

où std désigne le �ltrage non-linéaire de calcul de déviation standard.
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3. Détection des pics : la détection de pics maxima est soumise à deux contraintes : un pic
local doit être au delà d'un seuil donné� et éloigné des pics voisins d'une durée minimale
donnée, dé�nie par un nombre de tramesnmax . On choisit nmax = 10 dans notre cas. On
répond à ces deux contraintes par l'intermédiaire du signal � plateau � dplat , dé�ni de la
manière suivante à partir du signal dvar :

dplat (i ) = max ( dvar (ki; 1); : : : ; dvar (ki; 2); � ) ;

où

ki; 1 = max(1 ; i � nmax =2)

ki; 2 = min( nd; i + nmax =2 � 1):

Les variableski; 1=2 jouent le même rôle que lesj i; 1=2 introduits précédemment, pour la lon-
gueur de fenêtrenmax . On détecte un maximum local quanddvar (i ) = dplat (i ).

Nous avons introduit dans ce chapitre plusieurs méthodes de détection de rupture, dont la
plupart sont étroitement liées à la théorie des Noyaux ou des Machines à Vecteurs de Support.
Le chapitre suivant, qui traite de l'évaluation de nos propositions sur des corpus audio publics,
comprendra une étude, en section 10.4, dans laquelle nous comparerons les di�érentes métriques
proposées. En particulier, la détermination du seuil� reste un point essentiel de la détection, qui
détermine le compromis entre le nombre de frontières fausses et manquées. Ce point sera abordé
de manière pratique en suivant la procédure classique d'estimation empirique de la valeur optimale
sur un ensemble de validation.
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(a) Mesure de nouveautéd(i ) brute.

(b) Mesure de nouveautédvar (i ) après normalisation, signal plateau (en rouge)dplat;� = �1 (i )
sans seuil pour illustrer le principe de �ltrage des pics secondaires.

(c) L'application d'un seuil (ici � = 1 ) permet de réduire le nombre de maxima détectés.

(d) On observe que les maxima locaux sont détectés aux points oùdvar (i ) � dplat;� (i ) = 0 .

(e) Représentation des maxima détectés sur la mesure originaled( i ).

Figure 9.7 � Représentation des étapes successives pour la recherche de maxima locaux.
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Chapitre 10

Évaluations
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La question de l'évaluation des algorithmes constitue le dernier point essentiel pour l'expé-
rimentateur, dans la mise en place d'un système d'indexation automatique. On peut considérer
celle-ci comme la conjonction de deux éléments principaux : un critère d'évaluation quanti�able,
qui permet ainsi la comparaison numérique objective des méthodes, et un corpus de test, que l'on
suppose représentatif du problème évalué, et qui fournit une base commune pour la comparaison
des résultats numériques. Nous commencerons par détailler les corpora exploités dans cette étude
pour la classi�cation parole/musique et la détection de chant en section 10.1, puis nous présenterons
le procotole et les critères d'évaluation utilisés dans la section 10.2.

Les sections suivantes détailleront les expériences mises en place pour évaluer notre système et
valider les points théoriques présentés dans ce document. Ainsi, la première expérience, section 10.3
présentera nos travaux sur le corpus ESTER 1, à travers une étude sur les taxonomies multi-classes.
L'expérience décrite en section 10.4 prolongera cette dernière par l'étude des algorithmes de post-
traitements. Nous présenterons ensuite en section 10.1.2 les résultats de notre participation à la
campagne d'évaluation ESTER 2, puis nous �nirons par valider dans la section 10.6, l'application
du système développé sur la tâche de détection de chant.
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10.1 Corpora audio

Le contenu du corpus de test dé�nit clairement le cadre expérimental, par la proportion relative
des classes et leur disposition dans les �chiers, ce que l'expérimentateur va considérer comme une
synthèse des di�cultés a�érentes au problème étudié. Ainsi par exemple, un corpus dans lequel une
classe est sous-représentée favorisera implicitement les autres classes. Mais la proportion adéquate
des classes dépend largement de l'application visée.

De plus, la constitution d'un bon corpus de test, dont la pertinence est reconnue par la com-
munauté, permet à celle-ci de travailler sur une base d'évaluation commune et ainsi de comparer
objectivement les résultats des diverses contributions. Une telle démarche s'accompagne généra-
lement d'un corpus d'apprentissage commun a�n de restreindre la variabilité aux algorithmes de
classi�cation. Pourtant, la plupart des corpora d'évaluation de la littérature ne sont pas rendus
publics, principalement en raison de la protection des droits d'auteurs. Cependant, il existe heu-
reusement plusieurs corpora dont le contenu est partagé par leurs auteurs, et que nous exploiterons
dans cette étude.

Le meilleur exemple de corpus public reste cependant celui qui accompagne une campagne
d'évaluation nationale ou internationale. En e�et, devant le besoin d'un cadre d'évaluation compa-
rative exprimé par la communauté en indexation audio, ces dernières années ont vu �eurir un bon
nombre de ces campagnes d'évaluation. Leur but est non seulement de fournir aux participants un
corpus dont le soin apporté à la constitution et à l'annotation est hors de portée des laboratoires
de recherche, mais également d'imposer un protocole d'évaluation commun qui rend possible une
comparaison entre les contributions, dont les modalités sont reconnues.

10.1.1 Campagne ESTER

La campagne d'évaluation ESTER1 (Évaluation des Systèmes de Transcription enrichie d'Émis-
sions Radiophoniques) est née en 2003 de la réunion d'intérêts communs à plusieurs laboratoires
de recherche dans le domaine de la transcription automatique de la parole, et a été proposée par
l'AFCP (Association Francophone de la Communication Parlée). La campagne dé�nit un cadre
commun pour les di�érents laboratoires en concurrence, dont les systèmes sont évalués par un
acteur extérieur, représenté par le Centre d'Expertise Parisien de la DGA (Délégation Générale
pour l'Armement).

La majorité des tâches dé�nies concerne la transcription et l'indexation de la parole, et couvre
toute la chaîne qui permet, à partir du signal audio, et en passant par la reconnaissance de locu-
teur et la transcription de la parole, d'obtenir une base textuelle indexée, axée sur la catégorisation
automatique en entités nommées. La première de ces tâches, nommée SES (Segmentation en Évé-
nements Sonores) concerne en toute logique la localisation des segments de parole et de musique,
qui permet d'appliquer les autres traitements sur les segments identi�és.

La première édition de la campagne ESTER s'est déroulée entre 2003 et 2005, depuis la publica-
tion du protocole d'évaluation et du corpus d'apprentissage [93] jusqu'à la publication des résultats
comparatifs des participants [83]. Le corpus contient un certain nombre d'heures d'enregistrements
d'informations radiophoniques annotées ainsi que des transcriptions textuelles de journaux. Nous
n'exploitons que les enregistrements annotés dans le cadre de cette étude. Les documents sonores
proviennent des radios suivantes : France Inter, France Info, RFI (Radio France International),
RTM (Radio Télévision Marocaine), dont les proportions dans les corpora d'apprentissage et de
test sont résumées dans le tableau 10.1.

Bien que les annotations fournies avec le corpus soient très minutieuses, l'e�ort a surtout été
concentré sur la transcription de la parole et la délimitation des segments de classes acoustiques
présente quelques erreurs. Nous avons donc reparcouru l'intégralité du corpus d'apprentissage, à
l'aide de l'outil d'annotation Transcriber 2, et corrigé ces erreurs, ce qui nous a permis en outre
d'a�ner l'annotation pour distinguer les segments de chant et de parole sur fond bruité (que nous

1. On pourra se rendre sur le site dédié de l'AFCP : http://www.afcp-parole.org/ester/index.html pour
trouver plus d'informations sur la campagne et le corpus ESTER.

2. Transcriber ( http://trans.sourceforge.net/ ) est un outil libre de segmentation, d'annotation et de trans-
cription dont nous avons détourné l'usage habituel pour l'annotation de segments audio.
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Station Apprentissage Test
France Inter 35h 2h
France Info 10h 2h
RFI 25h 2h
RTM 20h 2h
France Culture - 1h
France Musique - 1h
Total 90h 10h

Table 10.1 � Contenu des ensembles d'apprentissage et de test de la campagne ESTER.

désignons par ParoleBr). Le tableau 10.2 synthétise les durées cumulées de chacune des classes
pour les di�érents sous-ensembles du corpus ESTER. Les pourcentages sous les durées précisent
la proportion de chaque classe dans le sous-ensemble. Cependant, bien que nous ayons annoté à
titre personnel les sous-classes en question dans le corpus de test, aucune modi�cation n'a été
apportée à ce dernier lors de l'évaluation, a�n de conserver la pertinence de la comparaison aux
autres participants. Les 12 minutes manquantes au total par rapport aux 90 heures de données au-
dio sont dues au fait que certains segments ne sont pas pris en compte (silence ou classe non dé�nie).

On reprécise le sens des classes ici mises en jeu :

� Chant : désigne la présence de voix chantée, a priori en présence d'un fond musical instru-
mental.

� Mix : désigne la présence de voix sur fond musical.
� Musique : désigne la présence de musique sans voix chantée.
� ParoleBr : désigne la présence de voix parlée sur fond de bruit (par exemple enregistrements

en extérieur).
� Parole : désigne la présence de voix parlée pure.

Ensemble Chant Mix Musique ParoleBr Parole Total
Apprentissage 0h38 8h02 1h50 4h48 64h33 79h53

0.8% 10.1% 2.3% 6.0% 80.8%
Test 0h02 1h14 0h15 0h31 7h51 9h54

0.4% 12.5% 2.6% 5.2% 79.3%
Total 0h41 9h16 2h05 5h19 72h25 89h48

Table 10.2 � Répartition des classes dans les sous-ensembles du corpus ESTER

Le constat le plus frappant est la sur-représentation de la classe de parole dans le corpus, qui est
également due au fait que la transcription de parole est la tâche prédominante dans la campagne.
Le corpus est en e�et essentiellement constitué de bulletins d'informations radiophoniques. La forte
proportion de parole sur musique par rapport à la musique provient des habillages musicaux qui
accompagnent couramment la voix du présentateur, notamment durant la présentation des titres.
On notera en�n la proportion non négligeable de parole bruitée dans le corpus, qui n'est pas prise
en compte dans la campagne ESTER, mais qui nous permettra d'apporter une analyse plus �ne
des résultats.

Le corpus de la campagne ESTER nous sert de point de comparaison pour l'évaluation de nos
contributions. Toutefois, il convient de rappeler que, celle-ci ayant été close avant le début de cette
thèse, la portée de cette comparaison est d'un impact limité puisque nous avons nécessairement
tiré le béné�ce des enseignements qu'apportent les résultats des autres participants, ainsi que des
annotations disponibles de l'ensemble de test, qui étaient inconnues dans les conditions réelles de
la campagne. Nous avons cependant eu la chance de pouvoir participer à la seconde édition de
cette campagne, que nous décrivons ci-dessous.
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10.1.2 Campagne ESTER 2

La campagne d'évaluation ESTER 2 a regroupé la plupart des acteurs de la première édition,
en particulier les institutions organisatrices, auxquelles se sont gre�és plusieurs acteurs industriels.
Elle a débuté en janvier 2008 par la mise à disposition d'un ensemble d'apprentissage et d'un autre
de développement, pour l'estimation des résultats. Après la di�usion de l'ensemble de test et la
campagne de test courant novembre 2008, la campagne s'est terminée en avril 2009 sur un atelier
de clôture et une publication des résultats des participants [82].

Le tableau 10.3 indique la répartition du corpus audio parmi les médias et les sous-ensembles
qui le constituent. Un nouveau média a été introduit dans le corpus ESTER 2, la radio Africa 1, qui
se caractérise par une prise de son plus bruitée que les autres radios, et qui vient donc compliquer la
tâche de classi�cation audio. TVME est le nouveau nom de la Radio Télévision Marocaine (RTM),
qui était présente dans le corpus ESTER. L'essentiel du corpus provient de la radio RFI, avec
environ 70 heures d'enregistrements.

Station Apprentissage Développement Test
France Inter 26h40 2h40 3h40
RFI 68h00 1h20 1h10
Africa 1 4h50 2h15 1h30
TVME (ex RTM) - 1h00 1h00
Total 99h30 7h15 7h20

Table 10.3 � Contenu des sous-ensembles de la campagne ESTER 2.

Cette seconde édition a vu l'essor des recherches sur le sujet de la reconnaissance d'entités
nommées. Toutefois, un soin supplémentaire a été apporté à l'annotation de la tâche SES, et le
contenu du corpus s'est diversi�é pour mieux prendre en considération les problèmes de la détection
de la musique et des enregistrements bruités. On constate ainsi dans le tableau 10.4 que les parts
de musique et de parole sur musique (mix) sont rehaussées en terme de durée totale (4 heures de
plus de mix et 2 heures de plus de musique). Néanmoins la parole demeurent forteme majoritaire
dans le corpus.

Ensemble Mix Musique Parole Total
Apprentissage 12h42 3h32 82h36 98h51

12.8% 3.6% 83.6%
Développement 0h22 0h08 5h34 6h04

6.2% 2.2% 91.6%
Test 0h22 0h26 6h12 7h01

5.3% 6.2% 88.5%
Total 13h27 4h06 94h23 111h57

Table 10.4 � Répartition des classes dans les sous-ensembles du corpus ESTER2.

10.1.3 Corpus de Scheirer

Le corpus que Scheirer a constitué en 1996 pour l'évaluation de ses travaux sur la classi�cation
parole/musique [207] est di�usé par l'auteur, et a été repris par la suite dans plusieurs publications
de la communauté [195][43][5][13], dont deux publications de Ellis et de ses coauteurs [247][24] qui
ont complété l'annotation originale du corpus.

Celui-ci est constitué d'un ensemble de 160 extraits de 15 secondes collectés au hasard à la
radio, la moitié étant des extraits de parole pure et l'autre moitié de musique pure. Il ne contient
donc pas d'extraits de parole sur fond musical.

La répartition en �chiers de classes homogèness a un impact non négligeable sur l'évaluation
des résultats puisque l'absence de transition entre classes (qui constituent des zones plus di�-
cilement caractérisables) facilite beaucoup la tâche de classi�cation. Nous verrons ainsi que les
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post-traitements les plus simples (cumul des résultats sur des fenêtres de décision longues) amé-
liorent facilement les résultats.

La taille réduite du corpus et l'absence de test sur la classe mix limitent l'importance des
résultats sur ce dernier, mais la base nous permettra avant tout de comparer nos résultats à ceux
des auteurs l'ayant exploité, sur le problème de classi�cation parole/musique.

10.1.4 Corpus Jamendo pour la détection de chant

La recherche sur le problème de la détection de chant est plus récente que la classi�cation pa-
role/musique et le sujet est beaucoup moins traité par la littérature. Il existe donc peu de corpora
publics couvrant ce sujet. On peut citer le corpus de Holzapfel et Stylianou, constitué pour l'iden-
ti�cation de chanteur [105], et qui sera par la suite exploité pour la détection de chant [148], qui
cumule 3h12 de musique, mais se limite au genre particulier du Rembetiko (musique traditionnelle
grecque).

Nous avons donc constitué un corpus3, introduit dans [192], qui pourra, nous l'espérons, servir
de base commune à la communauté pour l'évaluation de la détection de chant. A�n de pouvoir
di�user les données audio, nous avons réuni un ensemble de titres musicaux téléchargés depuis le
site Jamendo [1], un site communautaire de partage de musique sous licenceCreative Commons
(c'est-à-dire libre de droits). Le corpus, d'une durée totale de 6 heures de musique, est constitué
de 93 titres répartis entre les sous-ensembles d'apprentissage (61 titres), d'évaluation (16 titres)
et de test (16 titres), et est constitué d'exemples de musique pop ou rock, qui constitue le genre
majoritaire sur les radios généralistes. Les chansons ont été annotées avec une précision de l'ordre
d'un dixième de seconde sur les frontières de segments. L'annotation du chant demeure néanmoins
complexe car il existe en réalité énormément d'interruptions de la voix durant une même phrase,
et certaines consonnes prolongées sont parfois très ambigües.

Le tableau 10.5 résume la répartion des classes dans les sous-ensembles du corpus. À nouveau
la classe musique représente les segments sans voix chantée. Comme sur le corpus de Scheirer, on
constate que les deux classes sont à peu près équilibrées sur tous les sous-ensembles, ce qui semble
être un constat assez général sur la musique populaire.

Ensemble Chant Musique Total
Apprentissage 2h05 1h53 3h58

52.6% 47.4%
Développement 0h31 0h29 1h00

51.4% 48.6%
Test 0h32 0h33 1h06

49.6% 50.4%
Total 3h09 2h55 6h05

Table 10.5 � Répartition des classes dans les sous-ensembles du corpus Jamendo. À nouveau Chant
désigne la présence de voix chantée, sur fond musical éventuel, tandis que Musique désigne la présence de
musique instrumentale, sans voix chantée.

10.2 Protocole d'évaluation

Le découpage du signal audio en une séquence de trames étant la méthode presque unanime-
ment employée dans le domaine de la classi�cation audio, c'est généralement le taux moyen d'erreur
de classi�cation par trames qui est employé pour évaluer les performances des algorithmes, par-
fois associé à la matrice de confusion, qui permet de distinguer le taux d'erreur sur les classes
considérées.

3. Le corpus Jamendo est disponible à l'adresse suivante :
http://www.telecom-paristech.fr/~ramona/icassp08/ .

151



CHAPITRE 10. ÉVALUATIONS

Toutefois, la discrétisation de l'annotation induite par le découpage en trames suppose lors de
l'évaluation, l'homogénéité en termes de classe sur chaque trame. L'impact est généralement minime
mais peut devenir non-négligeable lorsque les trames de décision atteignent une taille de l'ordre
de plusieurs secondes, puisque certains segments peuvent alors être ignorés lors de l'évaluation.
De plus, l'usage d'un tel critère pour une évaluation comparative implique d'imposer le même pas
d'avancement à tous les systèmes.

Le protocole des campagnes d'évaluation ESTER 1 et 2 exploite une alternative qui permet en
plus d'évaluer le cas des classes se chevauchant. En e�et, bien que nous ayons justi�é la pertinence
pour la classi�cation d'un problème à trois classes, dont l'une est la superposition des deux autres
(voir la section 2.2), le protocole d'évaluation ESTER, que nous suivons dans ce document, se
base sur un problème à deux classes (parole et musique) pouvant se chevaucher. Ce chevauchement
constitue ce que nous avons dé�ni comme la classe mix.

Ainsi, comme le montre la �gure 10.1, on réunit dans un premier temps les trames successives
en segments, puis l'on sépare ces derniers en autant de séquences de segments que de classes, en
tenant compte des classes superposées.

Figure 10.1 � Conversion des résultats à 3 classes sur les trames vers les problèmes sur segments pour
chaque classe.

Par la suite le protocole suivant est appliqué sur chaque classe (voir la �gure 10.2) :
� On inclut d'abord entre chaque paire de segments consécutifs de la classe un segment de �

non-classe � qui représente l'absence de cette classe.
� On applique ensuite une tolérance aux frontières qui permet d'ignorer lors de l'évaluation les

décalages par rapport à la frontière réelle d'une durée inférieure à un seuil� tol qui est �xé à
0.25 s dans les campagnes ESTER. Concrètement on exclut de l'évaluation les� tol secondes
qui précèdent et suivent chaque frontière réelle.

� On reporte sur les segments estimés les zones ignorées par la tolérance, et l'on introduit
également la � non-classe � sur les zones non ignorées qui ne sont pas estimées dans la classe.

� On extrait de la comparaison des segments pré-traités réels et estimés, les segments de bonne
classi�cation, de fausse alerte (faux positif) et de détection manquée (faux négatif).

On calcule ainsi les grandeursdOK , dFA et dDM respectivement dé�nies comme les durées
cumulées des segments corrects, de fausse alerte et de détection manquée. On dé�nit également les
durées cumulées de segments estimésdEST = dOK + dFA et de segments réelsdREEL = dOK + dDM ,

Les valeurs de rappelR et de précisionP sont alors calculées de la manière suivante :

R =
dOK

dOK + dDM
; P =

dOK

dOK + dFA
;

ce qui revient à dé�nir le rappel et la précision comme le temps cumulé de détection correction sur
le temps où, respectivement, la classe est réellement présente et où la classe est détectée.

La F-mesure, qui représente le critère global d'évaluation, est dé�nie comme la moyenne har-
monique des deux précédentes mesures :

F =
2RP

R + P
:

Elle constitue ainsi un compromis entre les deux, dont l'e�et est beaucoup plus pénalisant que la
moyenne arithmétique si l'une des valeurs est particulièrement faible (puisqueF = 0 si R = 0 ou
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Figure 10.2 � Post-traitement des segments pour la prise en compte de la tolérance aux frontières et
extraction des segments corrects, de fausses alertes, et manqués, pour le calcul des critères d'évaluation.

P = 0).

Les résultats de la campagne ESTER mentionnent également, comme mesures d'erreur, les

classiques taux de fausse alerteFA =
dFA

dEST
(ou faux positif) et de faux rejet MD =

dDM

dREEL
(ou

faux négatif).

10.3 Expérience 1 : comparaison des taxonomies

Nous comparons, dans cette première expérience, di�érentes taxonomies de classi�cation multi-
classes pour le problème de la classi�cation parole/musique, synthétisées dans la �gure 10.3. Nous
étudions par ailleurs l'in�uence de la prise en compte des trames de chant sur les performances.

Figure 10.3 � Représentation hiérarchique des huit taxonomies multi-classes comparées dans l'expérience
1.

Nous proposons ici deux taxonomies principales dont l'une (A) est basée sur un cadre non-
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hiérarchique de combinaisonone-vs-one, et l'autre (B) sur une approche hiérarchique d'arbre bi-
naire de classi�cation, qui consiste d'abord à séparer la musique des exemples contenant de la
parole, puis à distinguer parmi ces derniers les exemples de parole pure et de mix.

Les su�xes Ch� , ChMu et ChMix désignent des variantes qui di�érent par leur prise en compte
des exemples de chant. Dans les taxonomiesCh� , les exemples de chant ne sont pas pris en compte
lors de l'apprentissage ; la classe musique ne contient alors que de la musique instrumentale sans
voix chantée. Cette première approche est basée sur l'hypothèse que les exemples chant sur fond
musical constituent une source de confusion possible avec la classe mix (en supposant que le chant
est proche de la voix parlée). Dans la varianteChMu, on conserve, sans modi�cation, les exemples
contenant de la voix chantée dans l'ensemble des exemples de musique. Le chant n'est bien sûr pas
considéré comme une classe supplémentaire lors de la phase d'évaluation. En�n dans l'approche
ChMix, partant de la proximité supposée du chant avec le mix, on associe dans un premier temps
ces deux classes pour les séparer par la suite (les exemples de chant seront ensuite associés à la
classe musique lors de l'évaluation).

La taxonomie C est une variante de l'approche hiérarchique qui consiste d'abord à séparer la
parole pure de tout signal contenant de la musique. Celle-ci est toutefois beaucoup moins intuitive
que la B parce que la musique est généralement en retrait par rapport à la parole dans les exemples
de mix.

En�n, la taxonomie D se base sur un paradigmeone-vs-one incluant également la classe de
chant (dont les exemples détectés sont par la suite associés à la classe de musique).

Les n÷uds binaires des arbres représentés impliquent l'application simple d'un SVM discrimi-
natif sur les classes des �ls. Nous avions de plus mentionné dans la section 5.1.5.3 la possibilité de
dé�nir un cadre hybride en introduisant des noeuds non-binaires dans un arbre de classi�cation,
traités par une approcheone-vs-one, que nous retrouvons dans la taxonomie AChMix. Les labels
� classe1/classe2 � désigne une classe formée pour l'apprentissage par l'union des exemples des
deux classes.

Cette étude est basée sur le corpus ESTER 1 (section 10.1.1), sur lequel nous avons annoté les
occurrences de voix chantée. Nous utilisons les descripteurs présentés dans la section 6.5, dont nous
sélectionnons par l'algorithme IRMFSP (présenté dans la section 7.3.2) lesd plus pertinents. Les
SVM exploitent un noyau RBF gaussien, dont nous discutons l'a�nage ci-dessous, et l'apprentissage
est e�ectué sur un maximum de 20000 exemples par classe. L'application des taxonomies multi-
classes se base sur l'algorithme d'estimation pondérée des probabilités a posteriori, proposé en
section 5.1.5.4, lesquelles sont lissées par un �ltrage médian (voir section 8.2).

10.3.1 A�nage du noyau par la mesure d'Alignement

Nous commençons par comparer les procédures de recherche par maillage (section 4.2.1) et
d'optimisation par maximisation du critère d'Alignement, introduit en section 4.4.1 pour l'a�-
nage du paramètre� du noyau. Dans cette partie, le nombre de descripteurs sélectionnés est �xé
arbitrairement à d = 20. La recherche par maillage est e�ectuée sur un ensemble de 12 valeurs
logarithmiquement réparties entre 0.2 et 15. Les SVM impliquées dans les taxonomies sont donc
apprises pour chacune de ces valeurs ; la valeur de� maximisant la F-mesure globale sur l'ensemble
de validation est choisie.

La �gure 10.4 montre, pour chaque taxonomie, les F-mesures calculées après a�nage du noyau
sur l'ensemble de test pour les deux méthodes (la recherche par maillage est en teintes foncées et
l'optimisation sur l'alignement en couleurs claires), avec et sans post-traitement par lissage médian
(respectivement en vert et en bleu). Le dernier sous-histogramme indique la moyenne sur toutes
les taxonomies.

Il est clair qu'en l'absence de post-traitement, la recherche par maillage se montre plus e�-
cace que l'alignement pour l'a�nage du noyau. Toutefois, le constat s'inverse lorsque l'on applique
le �ltrage médian. Ceci s'explique par le fait que l'alignement apporte un meilleur a�nage pour
quelques-uns des discriminateurs impliqués dans la taxonomie. Le �ltrage médian corrige alors ef-
�cacement les erreurs accidentelles (sur une ou deux trames adjacentes) et compense ainsi le léger
désavantage (de l'ordre de quelques dizièmes de pourcent sur la F-mesure) des SVM a�nés par
l'alignement.
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Figure 10.4 � Comparaison des résultats (en F-mesure) sur les di�érentes taxonomies après a�nage des
noyaux par recherche par maillage ou par optimisation de l'alignement, avec et sans �ltrage médian.

On con�rme donc que l'a�nage du paramètre par la maximisation de l'alignement permet
d'obtenir des performances comparables à la recherche par maillage, à un coup fortement réduit,
puisqu'une seule opération d'apprentissage de SVM est nécessaire. Ce résultat est pour nous essen-
tiel, parce qu'il permet la mise en place d'un système de classi�cation audio dont l'apprentissage
est entièrement automatisé et ne nécessite pas de corpus de validation.

10.3.2 Résultats sur le corpus ESTER 1

La �gure 10.5 montre l'évolution de la F-mesure avec le nombred de descripteurs sélectionnés,
pour chacune des huit taxonomies présentées précédemment.

Figure 10.5 � Evolution de la F-mesure pour les 8 taxonomies multi-classes en fonction de la dimension
d du vecteur de descripteurs, et comparaison au meilleur résultat de la campagne ESTER 1.
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globale parole musique
Participant F %fa %fr F %fa %fr F %fa %fr
d = 50 96.9 2.0 4.5 99.4 13.0 0.5 78.8 1.5 29.6
d = 10 95.9 3.3 5.4 99.1 19.4 1.0 73.8 2.5 33.2
d = 2 93.3 11.9 4.1 98.9 16.2 1.5 64.8 11.6 20.3
1er ESTER 94.2 2.1 9.5 98.8 30.1 1.5 52.7 1.2 61.7
2e ESTER 93.1 1.3 12.1 98.9 9.7 1.9 33.7 1.0 78.5
3e ESTER 92.7 11.7 5.7 99.2 36.6 0.7 54.8 10.9 38.7
4e ESTER 90.7 1.3 16.2 97.4 8.0 4.9 17.8 1.1 89.6

Table 10.6 � Performances des participants à la campagne ESTER 1 pour la tâche SES de segmentation.

On remarque en premier lieu que les con�gurations A et B (en traits pleins, respectivement
bleus et verts) sont sensiblement plus e�caces que les con�gurations C et D (en pointillés rouges
et roses), de manière presque uniforme sur l'ensemble des dimensionsd. En e�et, la taxonomie C
est pénalisée par l'union de deux classes trop éloignées acoustiquement (mix et musique), tandis
que dans la D, la classe de chant, trop peu fournie en exemples, est trop faiblement caractérisée
et réduit ainsi les performances globales. L'écart avec les approches A et B reste limité à moins
de 1% mais, sur un score de 96%, l'avantage de ces dernières représente une réduction relative de
25% sur l'erreur, ce qui con�rme l'importance du choix de la meilleure taxonomie.

En revanche, on ne remarque pas d'écart notable entre les taxonomies A et B, à part à basses
dimensions (d < 20) où l'approche one-vs-one(A) se montre plus e�cace que l'approche hiérar-
chique. De plus, l'in�uence de la classe de chant est très similaire sur les deux cas. A haute di-
mension (d > 15), l'absence des exemples de chant est la plus pro�table, tandis que leur inclusion
dans une classe impliquant les exemples de mix se révèle moins e�cace que l'union plus naturelle
chant/musique. Toutefois, à dimension très basse (d < 7), la première union (chant/mix) devient
plus e�cace, probablement parce que la diversité apportée par les exemples de chant compense en
partie les défauts de caractérisation dus au faible nombre de descripteurs.

La F-mesure augmente avec la dimension du vecteur de descripteurs, approchant asymptoti-
quement les 97%. Toutes les taxonomies testées dépassent, pourd > 7, le meilleur score obtenu
durant la campagne ESTER 1 (indiqué par la ligne noire en pointillés, et égal à 94.2%), ce qui
montre l'e�cacité du système proposé pour cette tâche. On note même que certaines taxonomies
(A ChMix et B ChMix ) demeurent d'ailleurs e�caces à très basse dimension (d = 5 ), avec une
F-mesure autour de 94.5%. Ainsi, pour une complexité raisonnable (d = 10), la meilleur et la pire
taxonomie apportent respectivement un gain absolu de 2% et 1.3% sur le meilleur résultat d'ES-
TER. Tous les systèmes proposés dans le cadre de la campagne étaient basés sur les descripteurs
MFCC et leurs dérivées premières et secondes, pour une dimension entre 33 et 40. L'usage de tech-
niques de sélection de descripteurs apporte donc ici un réel avantage en termes de performances et
de complexité.

Le tableau 10.6 détaille les résultats des trois meilleurs participants à la campagne ESTER 1,
et les confronte à ceux de la taxonomie la plus e�cace (ACh� ) sur di�érentes dimensions d. On
remarque que même à très faible dimension (d = 2 ), la taxonomie choisie surpasse le deuxième
participant, ce qui con�rme à nouveau la pertinence de la sélection de descripteurs adjointe à
l'emploi des SVM. L'amélioration la plus notable concerne la détection de la musique, sur laquelle
le système proposé apporte un gain absolu de 12 à 26%, dû principalement à une forte réduction du
taux de fausse alerte (colonne %fa). Ceci s'explique par le fait que sur la plupart des autres systèmes,
l'accent a été mis sur la bonne reconnaissance des regions de parole (en raison de l'importance des
autres tâches sur la parole dans la campagne).

10.4 Expérience 2 : post-traitements

Nous poursuivons l'étude précédente sur le corpus ESTER 1 pour montrer les e�ets des algo-
rithmes de post-traitement dynamiques présentés dans la partie III.

Le système exploité ici est identique au système correspondant aux résultats de la seconde ligne
(d = 10) du tableau 10.6, basé sur la taxonomie ACh� , soit une approcheone-vs-onesur les trois
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classes de parole, de mix et de musique, les exemples de chant étant exclus de cette dernière classe.
Nous comparons ici les gains en performances apportés respectivement par le �ltrage médian

(qui est appliqué dans l'expérience précédente), le post-traitement par HMM proposé dans la sec-
tion 8.3.2.2, ainsi que les 5 algorithmes hybrides basés sur un principe de détection de rupture,
présentés dans le chapitre 9.

Nous avons vu dans la section 9.6, que la détermination des frontières de segments avec ces
dernières approches, se base en dé�nitive sur l'application d'un seuil empirique� (voir section 9.6)
qui �xe l'habituel compromis entre frontières fausses et manquées (faux positifs et faux négatifs).
La valeur optimale du seuil est ainsi déterminée en recherchant le maximum de la F-mesure globale
calculée après application du post-traitement sur l'ensemble de validation. La �gure 10.6 montre
l'évolution de la F-mesure en fonction du seuil� (échelonné entre -1 et 3), pour les cinq métriques
proposés, à savoir le critère BIC (Bayesian Information Criterion ) en vert, les mesures LLR (Log
Likelihood Ratio) et KCD ( Kernel Change Detection), toutes deux basées sur les SVM à une
classe, respectivement en rose et rouge, et en�n les mesures DIV (Divergence de Kullback-Leibler)
et BAT (Distance probabiliste de Bhattacharyya) en bleu clair et foncé, toutes deux calculées dans
l'espace RKHS, espace image de la transformation implicite appliquée par le noyau. Toutes les
mesures de détection de rupture sont calculées sur deux fenêtres glissantes de 9 trames longues
(qui correspondent chacune à 5 secondes de signal).

Les résultats mesurés sans post-traitement et avec le �ltrage médian sont respectivement indi-
qués par les lignes pointillées noire et grise.

Seuil �

Figure 10.6 � Évolution de la F-mesure globale sur l'ensemble de validation par rapport au seuil � , pour
chacune des mesures de détection de rupture.

On remarque en premier lieu que les cinq courbes suivent toutes un pro�l similaire. Lorsque
le seuil est très faible (� < 0), les métriques ont à peu près les mêmes performances, par ailleurs
proches de celles du �ltrage médian. En e�et, le nombre de maxima dans les courbes de détection
de rupture étant limité (du fait de la procédure de recherche, présentée dans la section 9.6) en
deçà d'un certain seuil, tous les pics sont retenus et l'algorithme n'évolue plus. On est alors dans
une situation de � sur-segmentation �, où le traitement est appliqué sur une série de segments très
courts, dont l'échelle avoisine celle de la fenêtre de �ltrage médian, ce qui explique la proximité
observée entre les di�érentes approches.

Lorsque le seuil� augmente, les performances augmentent de manière quasi monotone pour
atteindre un maximum (indiqué sur la �gure par un cercle, pour chaque métrique), au delà duquel
celles-ci chutent brutalement. En e�et, plus on augmente le seuil, plus le nombre de maxima est
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restreint et plus les segments sont larges. Ainsi lorsque l'on dépasse le seuil optimal, on fusionne
alors les classes de segments de plus en plus importants, ce qui explique que les e�ets s'ampli�ent
rapidement. Bien sûr si l'on pousse le seuil à l'extrème on ne détecte plus aucune frontière, ce qui
revient à assigner la même classe à l'ensemble du signal audio, à priori la classe de parole, puisque
celle-ci est majoritaire. On n'aura donc pas un résultat nul, mais très pénalisé.

La �gure montre sans équivoque la supériorité des métriques basées sur les distances proba-
bilistes dans l'espace RKHS, par rapport aux autres métriques. Nous rappelons que les fenêtres
glissantes ont une largeur de 9 trames, ce qui signi�e que les SVM à une classe impliqués dans
les métriques KCD et LLR, e�ectuent l'apprentissage de la classe sur ces seules 9 trames. Ainsi le
critère LLR, qui n'implique en réalité qu'un seul SVM (appris sur la fenêtre passée et évalué sur la
fenêtre future), montre sa faiblesse par rapport aux autres métriques, du fait d'une caractérisation
si réduite. Le critère KCD, qui implique bien deux SVM à une classe, fournit de meilleurs résultats,
mais on peut supposer que les 9 exemples sont insu�sants pour caractériser assez précisément l'axe
des hyperplans délimitant les classes, qui dé�nissent le critère lui-même. Ainsi, les métriques RKHS,
qui n'impliquent que la modélisation gaussienne des exemples dans l'espace RKHS se comportent
beaucoup mieux par rapport au faible nombre d'exemples.

Il est important de préciser que le choix des longueurs de fenêtre n'est pas arbitraire et résulte
d'une détermination empirique sur l'ensemble de validation, que nous ne détaillons pas ici, qui
traduit le compromis entre précision du modèle et précision temporelle des fenêtres modélisées. En
e�et, l'augmentation de la largeur des fenêtres implique que celles-ci ont plus de chance d'inclure
des changements de classes, qui viennent compenser l'e�et béné�que sur la modélisation.

globale parole musique
Système F %fa %fr F %fa %fr F %fa %fr
Sans traitement 94.56 5.68 6.15 98.73 15.70 1.81 67.84 5.16 33.59
Filtre médian 95.89 3.34 5.38 99.06 19.44 0.98 73.80 2.51 33.17
HMM à 2 gauss. 95.45 5.03 4.96 99.01 10.90 1.46 72.98 4.72 27.09
HMM à 5 gauss. 96.04 4.07 4.55 99.08 8.31 1.44 76.67 3.85 24.21
HMM à 10 gauss. 96.15 3.18 5.00 99.12 9.88 1.29 76.26 2.83 28.43
Hybride BIC 96.08 3.40 4.97 99.16 23.49 0.59 74.48 2.37 32.66
Hybride LLR 96.01 3.55 4.99 99.11 22.83 0.73 74.54 2.56 31.93
Hybride KCD 96.21 3.15 4.92 99.16 22.61 0.64 75.51 2.15 31.93
Hybride DIV 96.36 3.34 4.48 99.10 29.92 0.43 77.19 1.97 30.09
Hybride BAT 96.44 2.93 4.65 99.22 22.68 0.50 76.81 1.91 30.86

Table 10.7 � Comparaison des résultats obtenus sur le corpus ESTER avec les di�érents paradigmes de
post-traitement présentés (�ltrage médian, HMM et segmentation aveugle).

Le tableau 10.7 compare les résultats sans post-traitement et après application d'un �ltrage
médian, d'un lissage HMM, ou des métriques de segmentation aveugle proposées. Les critères de
F-mesure, fausse alerte (%fa) et faux rejet (%fr) sont indiqués pour les deux classes parole et
musique, ainsi que pour l'ensemble des segments (classe � globale �).

On constate en premier lieu que les di�érences en terme de F-mesure globale sont assez réduites
(le gain maximal absolu est de 1.88% avec l'approche hybride Bhattacharrya, soit tout de même
une réduction relative de l'erreur d'environ 35%), ce qui montre sans surprise que les e�ets du post-
traitement ne peuvent se substituer au soin à apporter à la mise en place et à l'a�nage du système
de classi�cation. Les erreurs accidentelles (de l'ordre d'une ou quelques trames consécutives) sont
facilement corrigées en considérant les résultats proches dans le temps, mais les erreurs structu-
relles (une classe mal apprise ...) sont trop étalées dans le temps pour satisfaire le formalisme des
méthodes de post-traitement. Cependant, bien que la F-mesure constitue le critère global d'éva-
luation, les di�érences sont plus marquées et plus facilement interprétables sur les autres critères
présentés.

On constate que les deux méthodes de post-traitements proposées dans cette thèse (HMM et
hybride par segmentation) améliorent les performances par rapport au �ltrage médian. L'augmen-
tation de la complexité des modèles de probabilités des HMM (c'est-à-dire le nombre de gaussiennes
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des modèles GMM) favorise, sans surprise, les résultats avec cette méthode ; toutefois, au delà de
10 gaussiennes, on ne note pas d'amélioration notable.

Bien que les écarts entre les trois approches sont ténus, ils restent cependant signi�catifs au
regard du volume de la base de test, et se traduisent surtout dans les critères de fausse alerte et
de faux rejet. Ainsi on remarque que les HMM réduisent fortement les taux de fausse alerte sur la
parole et de faux rejet sur la musique, ce qui signi�e que la part de trames de musique prises pour
de la parole est fortement réduite par ce post-traitement. Les approches hybrides par segmentation
aveugle sont caractérisées par la correction opposée, à savoir à la réduction du nombre de trames
de parole prises pour de la musique, et donc des taux de fausse alerte en musique et de faux rejet
en parole. La parole étant largement majoritaire dans le corpus, l'e�et des approches par segmen-
tation est donc plus e�cace que celui du post-traitement par HMM, qui prend pourtant en compte
la proportion des classes dans l'apprentissage de la matrice de transitionA (voir section 8.3.1).

Con�rmant les observations sur la �gure 10.6, les métriques probabilistes dans l'espace RKHS
(DIV et BAT) sont les plus e�caces et apportent un gain absolu de 0.5% environ sur le �ltrage
médian, soit une réduction relative de l'erreur de 12%.

10.5 Résultats à ESTER 2 et sur le corpus de Scheirer

Campagne ESTER 2

Nous avons également participé à la campagne d'évaluation ESTER 2, pour laquelle nous avons
appliqué le système présenté dans la première expérience (sur ESTER 1) en exploitant la taxonomie
A Ch� , c'est-à-dire un paradigmeone-vs-onesur les trois classes de parole, musique et mix. Nous
avons également exclu les exemples de chant des données d'apprentissage de la classe musique.
Le nombre de descripteurs sélectionnés est ici �xé àd = 50, et la sélection exploite l'algorithme
IRMFSP, nos recherches sur les algorithmes de sélection de descripteurs n'ayant pas encore abouti
à l'époque de la campagne de test d'ESTER 2. Les résultats sur la tâche SES sont résumés dans
le tableau 10.8, et proviennent en partie de la publication de clôture de la campagne [82].

Malheureusement dans les résultats publics de la campagne, seuls les taux d'erreur, de détection
manquée (md), de fausse alerte (fa) et de F-mesure pour chaque classe ont été publiés. Les mesures
de rappel et de précision ne sont pas disponibles, et la F-mesure globale, qui servait de critère de
référence pour la campagne ESTER 1, et qui évaluait le compromis entre les détections de parole
et de musique, ne fait plus partie du protocole d'évaluation, principalement parce que certains
participants n'ont publié des résultats que sur la détection de parole (en raison de sa proéminence
dans le corpus, et sur les autres tâches). Ainsi, l'IRIT est notre seul concurrent sur la tâche de
détection de la musique. On remarquera en�n dans le tableau que les taux d'erreur ont également
été renseignés sur les données propres à chaque station de radio du corpus.

Système Erreur(%) md(%) fa(%) F
Africa Inter RFI TVME Globale

Classe de parole
IRISA 1,65 1,42 0,58 2,44 1,49 0.37 16.42 99,20
IRIT 2,05 0,85 0,65 2,47 1,31 0.72 9.28 99,29
LIMSI 2,55 0,52 0,26 1,71 1,08 0.80 4.91 99,42
RTL 1,40 1,10 0,61 2,07 1,23 0.50 11.01 99,34
Classe de musique
IRIT 6,63 5,17 5,93 4,63 5,51 43.13 0.77 69,80
TPT/RTL 12,40 2,95 3,92 4,10 5,25 12.56 4.33 78,85

Table 10.8 � Comparaison des résultats des participants à la tâche SES de la campagne ESTER 2. Notre
système est désigné par TPT/RTL (pour TELECOM ParisTech / RTL).

Les résultats que nous obtenons sur le corpus ESTER 2 (participant TPT/RTL pour TE-
LECOM ParisTech / RTL) sont très proches de ceux mesurés sur ESTER 1, ce qui souligne la
proximité entre les deux corpora. Le meilleur résultat sur la détection de la parole est obtenu
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par le système du LIMSI, tant en termes de F-mesure que de taux d'erreur et de fausse alerte,
ainsi que sur la majorité des stations de radio du corpus. On notera toutefois que les F-mesures
des quatre participants sont assez proches (les écarts mutuels étant de l'ordre de 0.1%), et notre
système obtient le résultat le plus proche du meilleur participant. Le taux de détections manquées
est d'ailleurs inférieur, même si notre taux de fausse alerte est signi�cativement plus élevé. Il est
di�cile cependant de comparer les deux systèmes, en raison de notre participation conjointe à la
tâche de détection de musique. En e�et, l'optimisation du système résulte d'un compromis entre
trois classes, en comptant la classe mix, tandis que l'optimisation des résultats de détection de
parole n'implique que deux classes (parole et non-parole) et simpli�e ainsi le problème.

Les écarts de performances sur la tâche de détection de musique sont d'ailleurs beaucoup plus
marqués que dans le cas précédent, et notre système marque sur le second participant une avance
nette en termes de F-mesure (+9% en absolu, et 30% de réduction relative d'erreur) et de taux de
détection manquée (65% de réduction relative). En contrepartie, l'IRIT présente un taux de fausse
alerte largement réduit par rapport au notre (82% de réduction relative), ce qui semble indiquer
que notre système modélise une classe de musique plus étendue que celle modélisée par l'IRIT.
L'inversion de ce constat sur la classe de parole con�rme cette intuition.

En dé�nitive, il est di�cile d'analyser plus en profondeur les résultats sur la campagne ESTER
2, en raison du manque de participants à la tâche de détection de musique.

Corpus de Scheirer

S'il existe peu de corpora publics pour l'évaluation de la classi�cation parole/musique (à l'ex-
ception des campagnes d'évaluation), le corpus de Scheirer, que nous avons introduit dans la section
10.1.3, est l'un des plus cités et des plus repris dans la littérature. Ainsi, il constituera une troisième
opportunité d'évaluer notre système, et par la même occasion, de le comparer aux publications in-
ternationales, contrairement à la portée des campagnes ESTER, qui reste nationale.

Toutefois il est di�cile de comparer directement les résultats des auteurs en raison de diver-
gences dans les protocoles d'évaluation suivis. La démarche �xée à l'origine par Scheirer et Slaney
[207] consiste à diviser le corpus audio en un ensemble de test contenant 10% des 160 �chiers (soit
16 �chiers) et un ensemble d'apprentissage contenant les 90% restant. Les �chiers ne sont pas dé-
coupés entre les deux bases de manière à ne pas béné�cier des similarités au sein d'un même extrait.
Le taux d'erreur est évalué en reproduisant un grand nombre de fois ce processus, le découpage
étant aléatoire à chaque itération. Les auteurs publient principalement les résultats obtenus sur les
trames d'une seconde (qui correspondent à notre trame long-terme), en mentionnant en plus les
résultats calculés en étendant la fenêtre de décision à 2.5 s, de manière à reproduire le protocole
qu'applique Saunders dans son article [205]. Williams et Ellis [247] poussent cette dernière idée
à l'extrême en publiant les résultats obtenus en étendant la fenêtre de décision à l'ensemble de
l'extrait de 15 s, mais ne publient malheureusement pas de résultats sur les trames d'une seconde,
contrairement à Casagrande et al. [43], qui se limitent justement à cette échelle.

Fenêtre de décision Trame longue (1 s) 2.5 s Tout 15s
Système Dim Ref Parole Musique Global Global Global
Saunders - [205] - - - 2.0 -
Scheirer & Slaney 3 [207] 6.7� 1.9 4.9� 3.7 5.8� 2.1 1.4 -

8 6.2� 2.2 7.3� 6.1 6.7� 3.3 - -
Casagrande et al. - [43] - - 6.7 - -
Williams & Ellis 3 [247] - - - 1.3 0.0

4 - - - 1.7 0.0
Ramona 1 5.7� 3.9 3.5� 2.5 4.6� 2.3 1.5� 2.2 1.0� 2.3

20 2.6� 3.7 3.4� 3.1 3.0� 2.2 1.8� 2.5 1.0� 2.3

Table 10.9 � Comparaison des résultats de la littérature sur le corpus de Scheirer (à l'exception de
Saunders qui est donné ici à titre indicatif), pour di�érentes longueurs de fenêtres de décision. L'écart type
des résultats sur les itérations est précédé du symbole� .

Le tableau 10.9 synthétise l'ensemble des résultats des auteurs mentionnés. Nous indiquons le
résultat de Saunders, mesuré sur des fenêtres de décision de 2.5 s, bien que celui-ci ne soit pas
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calculé sur le même corpus. Scheirer et Slaney, ainsi que Williams et Ellis, publient des résultats
pour di�érentes combinaisons de descripteurs, en faisant varier le nombre de descripteurs sélection-
nés. Nous indiquons ici les résultats les plus signi�catifs des deux auteurs. En revanche, dans la
contribution de Casagrande et al. la sélection des descripteurs pertinents fait partie du processus
de classi�cation et ne constitue pas une variable du protocole expérimental. Le système que nous
appliquons sur ce corpus est constitué d'un unique classi�eur SVM, dont le noyau est sélectionné
par minimisation du critère d'alignement, appris sur un sous-ensemble des descripteurs propo-
sés, sélectionnés par l'algorithme SAS (minimisation de l'alignement sur noyau pondéré) que nous
avons présenté dans la section 7.5.1. La taille restreinte du corpus est ici propice à l'application
de cette méthode qui, bien qu'elle soit plus légère que ses concurrentes, reste très coûteuse sur un
grand nombre d'exemples. Nous mentionnons dans le tableau les résultats obtenus avec le meilleur
descripteur et avec les 20 meilleurs descripteurs. Nos résultats sont estimés sur 100 itérations.

Les résultats sur les trames d'une seconde sont les plus signi�catifs puisqu'ils valident sans
ambiguïté la pertinence du système de classi�cation employé ainsi que l'algorithme de sélection
de descripteurs. En e�et, avec un unique descripteur, notre système réduit l'erreur à 4.6%, ce
qui représente un gain relatif de 20% sur l'erreur minimale de 5.8% de Scheirer de Slaney ; le
système de Casagrande et al. ne présente qu'une erreur minimale de 6.7 %. L'erreur est d'ailleurs
encore réduite si l'on augmente le nombre de descripteurs et descend jusqu'à 3% pourd = 20.
La �gure 10.7(a) montre l'évolution de l'erreur globale ainsi que pour chaque classe, par rapport
au nombre de descripteurs sélectionnés. On observe que la décroissance de l'erreur globale est
due à la décroissance de l'erreur sur la parole, tandis que la détection de la musique semble être
essentiellement due au premier descripteur sélectionné, et évolue peu lorsque l'on augmente la
dimension.

(a) 1 seconde (b) 2.5 secondes (c) 15 secondes

Figure 10.7 � Évolution de l'erreur globale et des erreurs de classes par rapport au nombre de descripteurs
sélectionnés, pour notre système. Les trois �gures correspondent aux di�érentes longueurs de fenêtres de
décision impliquées dans le protocole expérimental.

Les �gures 10.7(b) et 10.7(c) montrent également l'évolution des erreurs pour les fenêtres de
décisions respectives de 2.5 s et de 15 s (c'est-à-dire la totalité des extraits). Si l'élargissement de
la fenêtre de décision réduit sans surprise l'erreur, on constate par contre avec étonnement que
l'augmentation de la dimension devient un handicap pour la classi�cation. Ainsi on obtient de
meilleurs résultats avec un seul descripteur (1.5%) sur les fenêtres de 2.5 s, qu'avec 20 descripteurs
(1.8%), le premier résultat étant d'ailleurs légèrement inférieur mais très proche de ceux de Scheirer
et Slaney, et de Williams et Ellis. L'homogénéisation de la décision sur l'ensemble de l'extrait réduit
encore l'erreur mais l'évolution par rapport à la variation du nombre de descripteurs est encore
moins intuitive. Williams et Ellis a�chent une erreur nulle sur cette échelle, mais nous restons très
sceptiques sur ce résultat, car il semble que celui-ci soit calculé sur une unique itération. Or, nous
rencontrons de nombreuses itérations dans notre expérience où l'erreur est également nulle sur la
fenêtre de 15 s.
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10.6 Expérience 4 : Détection de voix chantée

Nous concluons cette partie expérimentale en appliquant le système décrit sur le problème
auxiliaire de la détection de chant, a�n de montrer que l'architecture en question peut s'adapter à
di�érents problèmes de classi�cation. Cependant, parce que les variations de classes sont beaucoup
plus fréquentes sur ce problème (chaque pause dans le phrasé du chanteur induit une transition de
musique instrumentale), nous nous restreignons ici à l'échelle temporelle courte (soit des trames
de 32 ms, avec un pas d'avancement de 16 ms). Ceci limite donc considérablement le nombre de
descripteurs mis en jeu puisque les résultats d'intégration temporelle ne sont pas exploitables ici.
Nous employons tout de même les descripteurs long-termes en répétant leur valeur sur l'ensemble
des trames courtes couvertes par chaque trame longue. On obtient ainsi 116 composantes pour
caractériser les classes de chant et de musique instrumentale, parmi lesquelles on sélectionne lesd
plus pertinentes par l'algorithme IRMFSP. La classi�cation se fait par une unique machine SVM
apprise sur une base contenant 20000 exemples de chaque classe.

L'emploi d'une fenêtre de décision très courte implique nécessairement une plus forte variabilité
de la sortie des SVM, puisque beaucoup moins d'information est exploitée pour le calcul de chaque
descripteur. Ainsi, on peut constater sur la �gure 10.8(a), que la probabilité a posteriori de la
classe de chant (en bleu) est assez bruitée et oscille autour du seuil de décision de 0.5 (indiqué
par une ligne grise). Ceci se traduit par une séquence estimée de classes (les points rouges) très
instable, qui contient de très fréquentes erreurs accidentelles (l'annotation réelle est représentée en
noir, immédiatement au-dessus et en dessous des estimations en rouge). Nous avons donc pro�té
ici des techniques de post-traitement que nous avons introduites précédemment. La �gure 10.8(b)
montre le résultat du �ltrage médian sur les probabilité a posteriori, et l'estimation déduite, sur
laquelle on peut constater que quelques transitions accidentelles subsistent. Nous verrons qu'on
obtient de meilleurs résultats encore en appliquant le post-traitement par HMM que nous avons
proposé, et dont le résultat sur l'exemple précédent est illustré sur la �gure 10.8(c). On remarque
que même si les frontières des segments ne correspondent pas exactement à l'annotation réelle, la
séquence de classes est beaucoup plus stable et les transitions correspondent mieux (à un décalage
près) à la vérité terrain.
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(a) Sans post-traitement

(b) Avec �ltrage médian

(c) Avec lissage par HMM

Figure 10.8 � Illustration de l'e�et des post-traitements sur la probabilité a posteriori de la classe de
chant. On constate que le �ltrage médian (b) et le lissage par HMM (c) réduisent considérablement le
nombre de transitions erronées par rapport à l'estimation de base (a).

162
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Figure 10.9 � Comparaison de l'évolution de la F-mesure sur le corpus Jamendo, avec ou sans post-
traitement par HMM, en fonction du nombre de descripteurs d.

La �gure 10.9 montre l'évolution de l'erreur de classi�cation (calculée sur les trames) en fonction
du nombre de descripteurs sélectionnésd, évoluant entre 10 et 110, en confrontant les résultats
sans post-traitement (en ligne pleine marron) et après lissage par HMM (en pointillés jaunes). Le
système est appris et testé sur le corpus Jamendo que nous avons introduit dans la section 10.1.4.

On constate que l'erreur décroît avec l'augmentation du nombre de composantes, mais reste
assez stable au délà ded = 40, ce qui laisse supposer que l'essentiel de l'information discriminante
est contenue dans les premiers descripteurs sélectionnés. Ainsi le taux de bonne classi�cation de
82.2% pour d = 40 augmente légèrement jusqu'à 83.0% àd = 110, mais le premier cas constitue
un meilleur compromis entre coût et performances ; nous �xons donc le nombre de descripteurs
sélectionnés àd = 40 dans le reste de cette expérience.

Classe Chant Musique Global
Critère fr% F% fr% F% fr% F%
Sans post-traitement 74.8 72.6 68.5 70.4 71.8 71.6
Avec �ltrage médian 84.6 81.6 76.4 80.5 80.7 81.1
Segmentation 88.0 84.8 74.0 80.3 81.3 82.7
Lissage par HMM 80.9 84.4 84.0 82.0 82.2 83.2
Vembu & Baumann [237] 87.7 70.5 35.8 47.4 62.7 62.4
Regnier & Peeters [196] - - - - - 76.8

Table 10.10 � Comparaison du taux de bonne classi�cation (fr%) et de la F-mesure (F) sur l'ensemble
de test du corpus Jamendo, avec les di�érents algorithmes de post-traitement proposés, et confrontés à
ceux de deux publications.

Le tableau 10.10 décrit plus en détail les résultats obtenus en termes de taux de bonne clas-
si�cation et de F-mesure, ainsi que sur chaque classe. Les performances sans pré-traitement et
avec �ltrage médian ou lissage par HMM, sont comparées. Nous avons également testé un post-
traitement suivant l'approche hybride par segmentation aveugle, inspiré de celui proposé par Tsai
et Wang [203], où les segments sont délimités par une procédure de détection d'attaques intro-
duite par Duxbury et al. [67]. Nous avons également implémenté, à titre de comparaison, une
autre approche par SVM tirée de la littérature [237], basée sur un vecteur de descripteurs de 38
composantes groupant les MFCC, les PLP et les LFPC. Nous avons conservé pour les paramètres
du noyau RBF gaussien, les valeurs que l'auteur suggère. Les décisions de ce système sont basées
sur des fenêtres de 190 ms, sur lesquelles seules les moyennes des valeurs des descripteurs sont
considérées. Nous indiquons en�n le résultat en F-mesure globale de Regnier et Peeters [196], dont
le système repose sur le seuillage empirique d'un unique descripteur basé sur une mesure combinée
de vibrato et de trémolo, que nous avions évoqué dans la section 2.4.2 de l'état de l'art.
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Notre système atteint 71.8% de bonne classi�cation sans post-traitement, ce qui est largement
supérieur aux résultats de l'approche de Vembu et Baumann, pourtant calculés sur des fenêtres de
décision beaucoup plus conséquentes ; ceci montre la pertinence des descripteurs employés, ainsi
que celle du processus de sélection, par rapport à un ensemble plus classique de descripteurs tirés
de l'analyse de la parole. Le lissage par HMM o�re ici les meilleurs résultats, par rapport aux deux
autres post-traitements évalués, avec un taux de bonne classi�cation de 82.2% et une F-mesure
de 83.2%. On remarque toutefois que le traitement par segmentation est beaucoup plus e�cace
sur la classe de chant (88% contre seulement 80.9% pour les HMM), sans doute parce que celle-ci
contient des attaques plus prononcées que le fond musical, qui favorisent donc le processus de seg-
mentation. Les HMM, parce qu'ils appliquent un traitement distinguant les deux classes (chacune
étant modélisé par un modèle GMM et des probabilités de transition propres), contrairement aux
deux autres approches, appliquent en dé�nitive le meilleur compromis entre les deux classes. On
remarque d'ailleurs que l'on retrouve ce biais vers la classe de parole dans l'approche de Vembu de
Baumann. Nous constatons que notre système se révèle plus e�cace que celui proposé par Regnier
et Peeters (qui post-traite également les décisions), même si celui-ci se distingue par l'étonnante
e�cacité de son unique descripteur.

Pour �nir, le tableau 10.11 détaille les résultats sur quelques-uns des 16 �chiers audio du corpus
de test, avec lissage par HMM. Bien que le système montre un léger avantage pour l'identi�cation
de la musique instrumentale, par rapport au chant, on remarque que c'est généralement la mauvaise
identi�cation de la musique qui fait chuter les résultats sur les pires �chiers (comme par exemple
les numéros 4, 5, 7 et surtout 8). Après écoute des �chiers en question on constate que l'erreur
provient d'un instrument particulier dont le timbre est proche de la voix. Ceci montre les limites
de notre caractérisation de cette classe, dont l'extrême diversité peut impliquer des manifestations
acoustiques très proches de la voix chantée.

Classe Chant Musique Global
Fichier audio fr% F% fr% F% fr% F%
1. À Poings Fermés.wav 84.5 92.2 98.7 95.7 93.7 94.6
2. 16 ans.wav 69.3 84.8 99.6 94.7 91.5 92.7
3. Une charogne.wav 87.1 91.7 79.4 72.3 85.3 86.8
4. Castaway.wav 94.4 87.3 55.1 73.4 79.0 82.8
5. Believe.wav 94.4 88.5 52.3 65.2 80.0 82.3
6. Si Dieu.wav 66.1 80.7 97.4 72.6 76.4 77.3
7. Elles disent.wav 76.1 78.7 63.6 59.9 71.8 72.1
8. L'Irlandaise.wav 93.8 64.2 33.4 47.5 57.7 57.1
Tous 80.9 84.3 84.0 81.8 82.2 83.2

Table 10.11 � Résultats détaillés de la détection de chant sur quelques-uns des �chiers de l'ensemble de
test du corpus Jamendo.
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Chapitre 11

Implémentation

Cette thèse CIFRE est avant tout le fruit d'une collaboration entre un institut de recherche
et une entreprise. Ainsi, le résultat le plus tangible pour RTL reste la livraison du système de
classi�cation audio en C++.

Comme dans beaucoup de domaines liés à l'indexation, l'apprentissage des systèmes de classi-
�cation constitue la part la plus importante du code développé. Cette partie du code comprend
le découpage en trames du �ux audio, l'importation des annotations de classes, le calcul des des-
cripteurs, leur sélection automatique, la paramétrisation des noyaux, ainsi que l'apprentissage des
machines SVM impliquées dans la taxonomie de classi�cation dé�nie. Tout le processus d'appren-
tissage a été livré à l'entreprise sous la forme de code Matlab. Il est le fruit de nos travaux de
recherches et o�re ainsi une collection fournie d'algorithmes, propre au travail de l'expérimenta-
teur.

Toutefois, l'entreprise doit pouvoir disposer d'un programme � clé en main � qui ne nécessite
pas la maîtrise technique de ses divers rouages. Ainsi, le processus de classi�cation sur des données
audio inconnues constitue la part la plus importante de notre travail pour RTL. C'est cette seconde
partie qui a été développée en C++ et livrée à l'entreprise. De manière à simpli�er son usage, nous
avons réduit le champ des possibilités pour o�rir un système �able fonctionnant en ligne sur un
�ux audio. Tous les paramètres du système appris sont synthétisés dans un ensemble de �chiers
textes réunis dans un même dossier, et automatiquement générés par le système d'apprentissage
en Matlab.

Ainsi le système de classi�cation inclut les phases suivantes :
� Découpage du �ux audio : le système peut travailler sur un �chier audio ou sur le �ux

sortant de l'interface Jack (http://jackaudio.org/ ). Cette dernière permet, sur tout type
de plateforme, d'interconnecter n'importe quelles applications audio. Ainsi le système peut
directement analyser le �ux audio sortant d'une application de streaming audio comme VLC.
Le découpage en trames suit le processus que nous avons décrit dans la section 6.2. Les
paramètresN , R, Nmul et Rmul sont fournis au système via un �chier de con�guration.

� Extraction des descripteurs : pour chaque classi�eur SVM nécessaire, un �chier de con�-
guration précise la liste des descripteurs nécessaires, parmi ceux que nous avons présentés
dans la section 6.5. Le système réunit l'ensemble de ces informations et calcule ainsi dans un
processus commun les descripteurs nécessaires à l'ensemble des classi�eurs, puis réordonne
ceux-ci a�n de fournir à chaque classi�eur la liste associée.

� Classi�cation par SVM : les modèles SVM, appris par l'implémentation SVMlight de
Joachims [114] et transmis dans les �chiers de con�guration, sont exploités pour appliquer le
processus de classi�cation sur les vecteurs de descripteurs.

� Calcul des probabilités a posteriori : un �chier de con�guration décrit la manière dont
les di�érents classi�eurs sont agencés dans la taxonomie de classi�cation. Ainsi le système ap-
plique l'algorithme proposé dans la section 5.1.5.4 pour le calcul des probabilités a posteriori
à partir des résultats des SVM d'un arbre de classi�cation hiérarchique.

� Filtrage médian : de manière à répondre à la contrainte de classi�cation en ligne (c'est-à-
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dire avec un temps de réponse contrôlé), seul le post-traitement par �ltrage médian (présenté
dans la section 8.2) est implémenté dans le système en C++. Le système renvoie �nalement
sur la sortie standard, pour chaque trame, le temps associé, la classe estimée, ainsi que le
vecteur des probabilités lissées, sous la forme suivante :

CLASSES : "mix music speech "
TIMESTAMP: 0 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0267974, 0.0811253, 0.892077)
TIMESTAMP: 0.48 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0758417, 0.0811253, 0.892077)
TIMESTAMP: 0.96 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0413623, 0.0799202, 0.892077)
TIMESTAMP: 1.44 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0316471, 0.0259504, 0.892077)
TIMESTAMP: 1.92 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0316471, 0.0259504, 0.844238)
TIMESTAMP: 2.4 - CLASS: "speech" - PROB: (0.0332106, 0.0259504, 0.805994)
TIMESTAMP: 2.88 - CLASS: "speech" - PROB: (0.260817, 0.0259504, 0.559638)
TIMESTAMP: 3.36 - CLASS: "mix" - PROB: (0.156032, 0.0259504, 0.00116314)
TIMESTAMP: 3.84 - CLASS: "music" - PROB: (0.156032, 0.842805, 0.00116314)
TIMESTAMP: 4.32 - CLASS: "music" - PROB: (0.156032, 0.933296, 0.00116314)
TIMESTAMP: 4.8 - CLASS: "music" - PROB: (0.156032, 0.848773, 0.00116314)
TIMESTAMP: 5.28 - CLASS: "music" - PROB: (0.154462, 0.848773, 0.00116314)

La sortie du système est volontairement minimaliste et exclusivement basée sur la sortie texte,
de manière à pouvoir aisément appliquer tout type d'interface graphique, indépendamment de la
plateforme et du langage de programmation employé.

Plusieurs modèles appris en Matlab ont été livrés à l'entreprise (sous forme de �chiers de
con�guration) pour appliquer en situation réelle le système de classi�cation, dont un dédié à la
tâche de classi�cation parole/musique/parole+musique dé�nie dans la campagne ESTER, et un
autre pour la détection de voix chantée dans un titre musical.

Nous ferons la démonstration de ce système lors de la soutenance de thèse.
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Chapitre 12

Conclusion

Bilan de cette thèse

Nous avons traité dans cette thèse la question de la classi�cation audio en nous concentrant
sur l'application des machines à vecteurs de support et en tentant de répondre à des questions peu
abordées dans le domaine de l'indexation audio. En e�et, l'approche par apprentissage statistique
suppose la conjonction de nombreux éléments (méthode de classi�cation, descripteurs audio, sé-
lection de descripteurs et post-traitements dynamiques) dont nous avons vu que la plupart sont
étroitement liés au fonctionnement des SVM.

Nous avons pu constater, en présentant la théorie des SVM, que ces derniers sont équivalents
à l'application d'une simple séparation linéaire, après une transformation sur les exemples, entiè-
rement décrite par la fonction noyau. Ainsi, la matrice de Gram, qui décrit exhaustivement l'e�et
de la fonction noyau sur les exemples d'apprentissage, permet de caractériser très précisément le
noyau. Nous avons donc introduit, dans le chapitre 4, plusieurs critères d'évaluation du noyau basés
sur la matrice de Gram, dont nous avons montré que les performances sont comparables à l'état
de l'art, pour un moindre coût en temps de calcul. Nous avons de plus proposé une amélioration
au critère d'Alignement en introduisant la composante d'ajustement des matrices de Gram pour
la prise en compte du facteur d'erreurC.

La sélection automatique de descripteurs est également gouvernée par le choix de la méthode de
classi�cation. Ainsi nous avons vu que de nombreuses méthodes ont été présentées dans la littéra-
ture, qui prennent en compte l'e�et de la fonction noyau. Nous avons donc proposé dans le chapitre
7 plusieurs algorithmes de sélection de descripteurs exploitant les critères d'évaluation du noyau
précédemment introduits, pour déterminer, à travers la matrice de Gram, la pertinence conjointe
des descripteurs impliqués. Une expérience sur des données réelles a con�rmé la pertinence des
méthodes introduites par rapport aux méthodes existantes, tant du point de vue des performances
de classi�cation que du temps de calcul.

L'emploi de méthodes automatiques de sélection se justi�e par le fait que la notion de perti-
nence est très complexe et ne peut être jugée indépendamment sur chaque descripteur. Alors que
la plupart des auteurs comparent directement les performances du classi�eur sur chaque groupe de
descripteurs, l'automatisation du processus nous permet d'introduire une large collection de des-
cripteurs, dont la plupart sont populaires dans la littérature pour leurs propriétés discriminantes
entre parole et musique.

Le formalisme des SVM nous a donc permis de déployer des critères d'évaluation, dont l'ex-
pression dans l'espace transformé est fondée sur de simples critères de séparabilité. Ceci n'est pas
possible avec les méthodes génératives, tels les modèles de mélanges de gaussiennes, et justi�e
ainsi notre choix de nous concentrer dans cette thèse sur les SVM. Cependant, les machines à
vecteurs de support sont basées sur un paradigme essentiellement discriminatif et nous ont donc
obligé à étudier les méthodes d'extension sur des problèmes à plus de deux classes. La comparai-
son des approches de la littérature nous a permis de dé�nir, dans le chapitre 5, un cadre hybride
combinant les méthodesone-vs-oneet hiérarchique, sur lequel nous avons proposé une méthode
d'estimation des probabilités a posteriori, basée sur la pondération itérative des sorties de SVM,
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après transformation sigmoïdale.
Ce résultat est essentiel puisqu'il nous a permis d'introduire l'application de techniques de

post-traitement sur les résultats de classi�cation. Nous avons en ce sens proposé deux nouvelles
approches qui corrigent les erreurs accidentelles de classi�cation, en prenant en compte les résultats
des trames voisines. La première, introduite dans le chapitre 8, est basée sur un modèle HMM
dont les observations sont les probabilités a posteriori et les états sont les classes du problème.
Nous avons de plus proposé une manière d'exploiter les HSMM comme post-traitement, a�n de
mieux modéliser la durée des segments. Toutefois cet apport théorique n'a pas apporté en pratique
les résultats escomptés. La seconde approche exploite le résultat d'une segmentation aveugle par
détection de rupture, pour homogénéiser la classe détectée sur chaque segment délimité. Plusieurs
métriques récentes de la littérature ont été exploitées pour la détection de rupture, essentiellement
basées sur les SVM et les méthodes à noyaux.

Ces dernières contributions ont été validées dans le chapitre 10, sur le corpus de la campagne
d'évaluation nationale ESTER, pour la tâche de classi�cation parole/musique. Nous avons dans
un premier temps comparé di�érentes taxonomies de classi�cation pour mettre en avant l'avantage
de la méthodeone-vs-onesur les approches hiérarchiques évaluées ; nous avons également montré
que les exemples de chant présents dans la classe de musique pénalisent les résultats de classi�-
cation. Nous avons ensuite con�rmé la pertinence des algorithmes de post-traitement proposés en
comparant les résultats sur le corpus ESTER, par rapport au simple �ltrage médian. Ces résultats
ont fait apparaître la supériorité des métriques de détection de rupture basées sur les distances
probabilistes dans l'espace RKHS. Par ailleurs, la comparaison aux résultats des participants de la
campagne ESTER a montré que le système proposé produit les meilleurs résultats sur cette tâche,
sur un nombre de descripteurs plus restreint.

Toutefois, l'antériorité de la campagne ESTER par rapport à nos travaux limite la portée de
ces résultats. Ainsi, notre participation durant la thèse à la campagne d'évaluation ESTER 2
apporte la con�rmation de l'e�cacité du système proposé, comme le montrent les résultats que
nous présentons dans la section 10.5 du chapitre précédent. Ainsi notre approche apporte un gain
signi�catif par rapport aux autres participants sur la détection de musique, sans pour autant
perdre en e�cacité sur la reconnaissance de parole. Une dernière expérience sur le corpus public de
Scheirer, étend la portée de nos résultats au delà du cadre des participants français aux campagnes
ESTER.

Le soin apporté à la mise en place d'un système d'apprentissage statistique �able et e�cace est
en grande partie indépendant de la tâche d'application. Nous avons ainsi eu l'occasion d'étendre
le cadre proposé en proposant également une expérience sur la détection du chant dans la musi-
que. Nous avons pour cela constitué et annoté un corpus public su�samment conséquent pour le
besoins de l'expérience. Une étude comparative à d'autres algorithmes de la littérature a montré
la supériorité de notre système pour la tâche de détection du chant.

En�n, le chapitre 11 nous a permis d'introduire l'implémentation pratique en C++ du système
de classi�cation audio que nous avons livré à RTL à la �n de cette thèse.

Perspectives

Nous dégageons de nos travaux de thèse plusieurs perspectives poursuivant certains aspects de
nos recherches que nous avons présentés, ou bien étendant le domaine d'application du problème
posé.

Nous avons dégagé de l'étude des critères d'alignement et de séparabilité des classes plusieurs
algorithmes de sélection de descripteurs, qui constituent des alternatives �ables et moins coûteuses
aux approches de l'état de l'art. Pourtant, leur application sur des bases conséquentes restent
prohibitive, en raison de la complexité quadratique par rapport au nombre d'exemple, et de la
taille des structures mises en jeu, qui oblige à recalculer de nombreuses valeurs ne pouvant être
conservées en mémoire. Un progrès sur ce point représenterait donc une avancée essentielle qui
permettrait la généralisation de l'emploi de ces techniques sur des problèmes complexes.

De plus, nous avons constaté que l'optimisation basée sur le critère KCS (mesurant la séparabi-
lité des classes dans l'espace transformé) est problématique puisqu'elle converge vers une solution
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triviale qui n'est pas pertinente en pratique. La procédure de régularisation que nous avons em-
ployée corrige en partie ce défaut mais ne su�t malheureusement pas à stabiliser la procédure
d'optimisation de manière �able. La régularisation des critères d'optimisation est un domaine lar-
gement couvert par la littérature que nous n'avons pas eu le temps d'explorer et qui apporterait
sans doute des réponses à ce problème.

Un aspect plus technique à développer concerne l'exploration plus en profondeur des variantes
des SVM. En e�et, le domaine est actuellement en plein essor et en progrès constants. Par exemple
il existe actuellement des techniques d'apprentissage extrêmement rapides (en complexité linéaire
par rapport au nombre d'exemples) pour les SVM à noyaux linéaires. Le gain radical en complexité
permet ainsi d'apprendre les systèmes sont des bases beaucoup plus conséquentes, qui peuvent com-
penser les moindres performances des noyaux linéaires par rapport au noyau RBF gaussien par
exemple. L'apprentissage semi-supervisé, qui consiste à introduire en plus dans l'apprentissage un
grand nombre d'exemples dont la classe est inconnue, permet d'introduire une quantité virtuel-
lement in�nie d'information supplémentaire dans la modélisation, puisque l'annotation n'est plus
nécessaire pour exploiter un corpus audio.

Nous avons également mentionné le problème des classes mixtes, qui reste la source d'erreur
principale sur la tâche de classi�cation audio. Nous avons entrepris des recherches pour le déve-
loppement d'un nouveau descripteur basé sur la détection du pitch prédominant a�n d'estimer
la puissance du spectre résiduel (après soustraction des partiels du pitch). Ainsi on détecte sur
les zones de parole voisée dominante la présence d'une autre source acoustique. Néanmoins, cette
approche est très coûteuse et ne se révèle e�cace que dans les cas où la musique en fond est li-
mitée en fréquences. En e�et, si celle-ci s'étale sur un spectre plus large que la parole, on détecte
facilement sa présence par l'estimation de la puissance sur les bandes de hautes fréquences. De
plus, la dé�nition de la classe de parole sur fond musical reste très hétérogène dans les corpus
disponibles puisque les rapports signaux à bruit des deux sources ne sont pas considérés. Ainsi on
réunit des exemples où la musique est prédominante à des exemples où elle est quasiment inaudible.
Un contrôle rigoureux de ce paramètre apporterait une clari�cation nécessaire sur le problème étu-
dié. En�n, outre le fond musical, le bruit de fond constitue également une source de confusion
signi�cative dans l'identi�cation de la parole. La réduction de bruit est un domaine à part entière
du traitement de la parole, et son application préalable sur les signaux audio pourrait épurer les
régions de parole. Ainsi, l'apprentissage et le test s'appuieraient sur des classes mieux dé�nies, et
donc plus clairement identi�ables.

Nos recherches sur les techniques de post-traitement sont également sujettes à de possibles
améliorations. En particulier, les HSMM sont supposés améliorer la modélisation de la séquence
d'observations, par rapport aux HMM. Nos expériences n'ont pour l'instant pas dégagé de gain
signi�catif lié à l'emploi de ce modèle, mais nous espérons néanmoins pouvoir en tirer parti dans
des expériences futures.

La prise en compte de la dimension temporelle ouvre d'ailleurs d'autres perspectives qui dé-
passent largement le cadre exploré dans ce document. En premier lieu nous avons constaté par
exemple, à l'écoute des extraits du corpus ESTER, que la structure sémantique des bulletins d'in-
formation ( jingle d'introduction - présentation des titres - détail des sujets - jingle de transition
- etc.) est très caractéristique et pratiquement �gée. Ainsi l'apprentissage et la détection de cette
structure apporterait une information supplémentaire sur la probabilité d'irruption d'une classe
donnée. Sous un angle méthodologique di�érent, la détection d'événements clés connus dans une
base (comme lesjingles, les génériques, ou les publicités) permet également de structurer le signal
d'un point de vue sémantique et d'en tirer une information pertinente. Par exemple la détection
d'un générique particulier indique qu'une émission a débuté, qui impliquerait des modèles adaptés
spéci�quement à son contenu. La détection de rires ou d'applaudissements peut également resserrer
le champ des émissions possibles, et donc des modèles à employer. Cependant une adaptation du
système aux spéci�cités locales d'une grille de programme nécessiterait un corpus autrement plus
conséquent que ceux que nous avons considérés jusque-là.
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Annexe A

Estimation du rayon R

Nous avons vu que le rayon minimalR de la sphère incluant tous les exemples dans l'espace
transformé est une donnée essentielle des machines à vecteurs de support, en premier lieu parce
qu'il détermine directement la dimension VC de l'espace transformé (équation 3.19), dont dépend
le risque structurel (équation 3.17). Le critère rayon-marge, présenté dans la section 4.3.6, et qui a
pour expressionR2kwk2, constitue donc une borne naturelle à l'erreur de généralisation.

Nous avons par ailleurs considéré, dans la section 4.5.1, la valeur proposée par Joachims pour
estimer la valeur optimale du facteur d'erreurC (équation 4.20) qui dépend directement du rayonR.

Nous présentons dans cette annexe les méthodes proposées par les auteurs de ces deux critères
pour estimer le rayon R.

A.1 Minimisation de Vapnik

Weston et al. emploient pour calculer la borne rayon-marge [245] l'algorithme proposé par
Vapnik [230], qui consiste à résoudre le problème de minimisation suivant :

R2 = max
�

nX

i =1

� i k(x i ; x i ) �
nX

i;j =1

� i � j k(x i ; x j ); (A.1)

sous les contraintes
X

i

� i = 1

� i � 0; i = 1 ; : : : ; n

où l'on a introduit les n variables � i (avec � = [ � 1; : : : ; n]).
La procédure de minimisation fait appel à des techniques d'optimisation classiques que nous

n'abordons pas ici. Elle est toutefois très coûteuse et peut avantageusement être remplacée par
l'approche suivante, proposée par les auteurs dans la toolboxSpider [2].

A.2 Approximation moyenne

On approxime le rayon par la valeur suivante :

R2 =
1
n

nX

i =1

k(x i ; x i ) �
1
n2

nX

i;j =1

k(x i ; x j );

qui est basée sur la norme moyenne des exemples dans l'espace transformé et le produit scalaire
moyen entre tous les couples d'exemples, et revient à employer dans la formule A.1 les valeurs
� i = 1

n .
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A.3 Approximation de Joachims

La formule de Joachims (qu'il n'a pas publié à notre connaissance) est destinée à estimer le
rayon �R moyen entre les exemples et l'origine dans l'espace transformé. Etant donné qu'il est
impossible d'exprimer analytiquement l'origine de l'espace transformé, celui-ci est approximé par
l'image de l'origine de l'espace d'entrée, soit :

�R =
nX

i =1

jj � (x i ) � � (0)jj

=
nX

i =1

È
k(x ; x ) � 2k(x ; 0) + k(0; 0)
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Annexe B

Bases de données pour l'évaluation

Cette annexe décrit les bases de données secondaires utilisées pour la validation d'algorithmes
liés à la classi�cation, en particulier pour la comparaison pratique des critères d'évaluation de
noyaux présentée dans la section 4.6, et l'évaluation des algorithmes de sélection de descripteurs
proposés par rapport aux méthodes existantes, dans la section 7.7. Nous avons exploité à cet e�et
quatre bases qui dépassent le contexte de la classi�cation audio en introduisant d'autres sources de
données et qui reposent sur un cadre strict de � sac d'exemples � absolument indépendants entre
eux.

B.1 Spambase & Ionosphere

Les basesSpambaseet Ionosphere proviennent toutes deux du dépôt public UCI [16], destiné
à o�rir à la communauté de l'apprentissage statistique des bases de données libres de droits et
décrivant de multiples modalités expérimentales. La notoriété de ce dépôt permet en outre de
comparer objectivement les résultats des divers auteurs sur une tâche commune. On trouvera une
description détaillée sur le dépôt UCI à l'adresse suivante :http://archive.ics.uci.edu/ml/ .
Nous nous sommes ici cantonnéd à deux bases parmi les bases à deux classes sur des descripteurs
à valeurs réelles.

La baseSpambasedécrit un problème de détection d'e-mails despam(ou pourriel, en employant
le vocable québécois). Les e-mails � sains � sont tirés de messages personnels. Chacun des 4601
exemples est caractérisé par 57 descripteurs numériques réels ou entiers décrivant des fréquences
d'occurrences de certaines mots, caractères ou acronymes.

La baseIonospheredécrit un problème de classi�cation entre de � bonnes � images où apparaît
quelque indice de la présence d'un certain type de structure dans l'ionosphère, et de � mauvaises
� images où cette structure n'est pas observable, parmi un ensemble de 351 exemples. 24 attributs
réels d'autocorrélation ont été calculés sur des pulsations d'antennes à hautes fréquences (chaque
valeur complexe est décomposée en deux paramètres réels).

B.2 Lymphoma

L'analyse de données de puces à ADN1 est un domaine particulier de la bioinformatique qui
se distingue par l'exploitation de bases très réduites en nombre d'exemples (puisque ceux-ci pro-
viennent de cas cliniques) caractérisées par un très grand nombre de descripteurs basées sur le
code génétique. La nécessité d'identi�er parmi cette collection de gènes, ceux qui ont une in�uence
sur le phénomène observé est d'ailleurs en grande partie à l'origine de l'essor des techniques de
sélection automatique de descripteurs.

Le problème décrit par la base contient 96 exemples caractérisés par 4026 descripteurs exprimant
le code génétique, et répartis entre les cas sains et les cas malins (au sens médical) manifestant la
présence d'un lymphome des cellules B.

1. Microarray en anglais, on trouve également le terme de � microréseau d'ADN � en français.

175



ANNEXE B. BASES DE DONNÉES POUR L'ÉVALUATION

Cette base, dans le contexte de la sélection de descripteurs, permet d'évaluer la �abilité des
algorithmes en présence de nombreux descripteurs fortement redondants. Elle nous permet en outre
de reproduire l'expérience décrite par Weston et al. dans [244], qui ont mis la base à disposition
sur leur site.

B.3 Parole / musique

Nous avons également inclus une quatrième base construite à partir des données que nous
exploitons en classi�cation audio. Celle-ci traduit un simple problème de discrimination entre
parole pure et musique pure. Les exemples ont été calculés à partir de trames tirées aléatoirement
dans le corpus de la campagne d'évaluation ESTER 1 , que nous présentons en détail dans la
section 10.1.1.

321 descripteurs ont été extraits à partir de la collection présentée en détail dans l'annexe B
pour caractériser les trames audio. Cette dernière base se distingue des autres par la quantité très
conséquente d'exemples disponibles (en e�et le nombre de trames d'une seconde dans un corpus
de 90 heures est de l'ordre de 324 000), ce qui nous permet de construire une base contenant 10000
exemples pour chaque classe, de manière à couvrir le plus précisemment possible la complexité des
distributions en jeu.

Nous avons également mis cette base à disposition publique à l'adresse suivante :http://
perso.telecom-paristech.fr/~ramona/kfs/ .
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Annexe C

Descripteurs audio pour la
classi�cation

Cette annexe présente plus en détail la collection de descripteurs brièvement introduits dans la
section 6.5.

C.1 Descripteurs spectraux

C.1.1 Moments statistiques spectraux (SM)

Cette série de descripteurs est basée sur le barycentre et les moments d'ordrei d'un modèle
probabiliste du spectre, dé�nis par :

� =
Z

xT p(x) dx

� i =
Z

(x � � ) i p(x) dx 8 i > 1;

où x représente les données observées (les fréquencesf k ), et p(x) la probabilité d'observer x (les
amplitudes spectrales normalisées�ak = ak =

P K � 1
k=0 ak ). On peut donc estimer numériquement ces

grandeurs par :

� =
K � 1X

k=0

f k �ak

� i =
K � 1X

k=0

(f k � � ) i �ak 8 i > 1:

Les quatre premiers moments spectraux sont exploités pour caractériser le spectre :

Centroïde spectral

Le centroïde spectral permet de mesurer l'équilibre entre fréquences basses et hautes, et de
juger ainsi de la brillance d'un spectre, un signal musical étant en général beaucoup plus chargé
en hautes fréquences qu'un signal de parole.

Sc = �:

Largeur spectrale

La largeur spectrale peut être assimilée à une variance spectrale, elle décrit l'étalement du
spectre autour de son barycentre. Cette statistique du second ordre permet d'estimer la largeur de

177



ANNEXE C. DESCRIPTEURS AUDIO POUR LA CLASSIFICATION

bande du spectre, le spectre musical couvrant une bande de fréquence beaucoup plus large que le
spectre de parole.

Sw =
p

� 2:

Asymétrie spectrale

L'asymétrie spectrale (ou Skewness) est basée sur le moment de 3e ordre. Elle est négative
lorsque le spectre présente plus d'énergie dans les fréquences supérieures à son barycentre, positive
dans le cas inverse, et nulle lorsque le spectre est symétrique.

Sa =
� 3

S3
w

:

Platitude spectrale (Kurtosis)

La platitude spectrale (ou Kurtosis ), statistique du 4e ordre, quanti�e la platitude du spectre.
Le spectre est quasiment plat lorsque celle-ci tend vers 0, et très � piqué � autour de sa moyenne
lorsque Sa ! 1 . La valeur Sa = 3 correspond à un pro�l spectral quasi-gaussien.

Sa =
� 4

S4
w

:

C.1.2 Descripteurs MPEG-7

La norme MPEG-7 fournit un standard [3] pour la spéci�cation de méta-données associées aux
contenus multimédias (texte, image, audio ou vidéo...). Bien que le standard ne spéci�e en théorie
que l'encodage et la structuration de l'information, de nombreux descripteurs sont proposés et
normalisés pour chacune des modalités. Deux d'entre eux sont exploités dans le cadre de cette
étude, que nous présentons ci-dessous.

Rapport spectral

On trouve dans les spéci�cations MPEG-7 une alternative à la mesure de platitude spectrale
présentée précédemment. Celle-ci est basée sur le rapport entre les moyennes géométrique et arith-
métique des amplitudes spectrales, ce rapport étant compris entre 0 et 1 puisque la moyenne
géométrique de termes positifs est toujours inférieure à la moyenne arithmétique :

Sr =
Q

k a1=K
k

1
K

P
k ak

:

Le rapport spectral tend vers 1 lorsque le spectre est plat. Àl'inverse, lorsque le spectre est har-
monique (c'est-à-dire lorsqu'il présente de forts pics), le rapport spectral tend vers 0.

Platitude d'Amplitude Spectrale (ASF)

La spéci�cation MPEG-7 conseille également d'a�ner ce descripteur en calculant le rapport
spectral sur des sous-bandes fréquencielles d'une tierce de largeur. Le descripteur ASF (Amplitude
Spectral Flatness) regroupe donc 23 composantes associées à chacune des sous-bandes. Soit :

ASF (B ) =
Q

k2 B a1=K
k

1
K

P
k2 B ak

:

Facteur de Crête Spectrale (SCF)

Peeters propose également [178] une mesure de platitude spectrale, basée sur leFacteur de
Crête Spectrale (Spectral Crest Factor). Ce descripteur ne fait pas partie du standard MPEG-7,
mais sa dé�nition reprend la répartition en 23 sous-bandes fréquentielles introduite pour l'ASF. Le
SCF est dé�ni, sur la sous-bande de fréquences B, comme le rapport entre la valeur maximale et
la moyenne des amplitudes :

SCF(B ) =
maxk2 B ak
1
K

P
k2 B ak

:
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C.1.3 Pente spectrale

La pente spectraleSs représente le taux de décroissance spectrale. Elle est estimée par régression
linéaire sur les amplitudes spectrales :̂a(k) = Ss � f (k)+ c. En appliquant la méthode des moindres
carrés, on déduit l'expression suivante :

Ss =
K

P
k f k ak �

P
k f k

P
k ak

K
P

k f 2
k � (

P
k f k )2 :

C.1.4 Décroissance spectrale

Ce descripteur mesure la décroissance des amplitudes spectrales ; il est basé sur des études
perceptives et traduit donc la perception humaine. La mesure de décroissance spectrale apporte
une information essentielle pour la reconnaissance du signal de parole qui est connu pour présenter
une pente décroissante de 12 dB par octave.

Il a pour expression :

Sd =
1

P K � 1
k=1 ak

K � 1X

k=1

ak � a0

k
:

C.1.5 Fréquence de coupure

La fréquence de coupureFc est dé�nie comme la fréquence en deçà de laquelle 95% de l'énergie
du spectre est contenue. Tout comme la mesure de platitude spectrale, elle est directement liée
à l'allure harmonique du spectre. De par la décroissance naturelle des harmoniques hautes, un
spectre plat aura sa fréquence coupure plus élevée qu'un spectre harmonique. On la dé�nit donc
indirectement comme suit :

F cX

f =0

a2(f ) = 0 :95
f s =2X

f =0

a2(f ):

C.1.6 Flux spectral

Scheirer et Slaney proposent [207] un descripteur de mesure de variation spectrale entre deux
trames consécutives, appelé �ux spectral, basé sur le constat que le spectre de musique varie plus
rapidement qu'un spectre de parole. On retrouve ce descripteur dans l'article de Peeters [178] sous
la forme reprise ici, basée sur une mesure de corrélation entre les amplitudes des trames d'indice
t � 1 et t :

Sv = 1 �
P

k ak (t � 1)akp P
k ak (t � 1)2

p P
k ak (t)2

;

où ak (t) est l'amplitude du kème bin de fréquence de la trame d'indice temporelt.

C.1.7 Linear Prediction Coding (LPC)

L'analyse LPC est un outil courant dans le domaine du codage audio. Elle consiste à modéliser
le signal audio par un �ltre linéaire à réponse impulsionnelle �nie (�ltre RIF), soit, pour un �ltre
à P composantes :

x(n) =
PX

p=1

ap x(n � p):

Nous ne détaillons pas ici l'algorithme classique de détermination des coe�cients du �ltre. On
interprète généralement ces derniers dans le domaine spectral comme déterminant l'enveloppe du
spectre, modulant un train d'impulsion en entrée du �ltre lors de la synthèse.

Nous exploitons les deux coe�cients LPC d'un modèle à deux composantes comme descripteurs
pour caractériser l'allure du spectre. On sait néanmoins que ces coe�cients sont très instables et
ne varient pas de façon continue avec le spectre.
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C.1.8 Sous-bandes en octaves

Essid propose pour la reconnaissance d'instruments de musique [72] deux nouveaux descripteurs
destinés à capturer la structure spectrale de sons instrumentaux. Ceux-ci sont basés sur un banc
de �ltres triangulaires d'une octave de largeur avec recouvrement d'une demi-octave. La largeur
d'une octave est destinée à o�rir une modélisation adaptée à la structure des partiels harmoniques.
Le banc comporte 10 �ltres s'échelonnant de la note de piano la plus basse (La0, 27.5 Hz) à la
fréquence de Nyquist.

Intensité de signaux de sous-bandes en octaves

Le premier descripteur, nommé OBSI (Octave Band Signal Intensities), mesure les log-énergies
de chaque sous-bande du banc décrit.

Rapports d'intensité de signaux de sous-bandes en octaves

Le second descripteur, nommé OBSIR (Octave Band Signal Intensities Ratios), mesure la dif-
férence des valeurs OBSI de �ltres consécutifs :

OBSIR k = OBSI k+1 � OBSI k :

Il décrit donc le logarithme du rapport d'énergie de chaque paire de sous-bandes consécutives.

C.1.9 Modulation d'Amplitude (AM)

Une série de descripteurs ont été proposés par Martin [149] puis repris par Eronen [70] pour
la tâche de reconnaissance d'instruments de musique. Ils reposent sur la caractérisation des phé-
nomènes detrémolo et de rugosité, qui se traduisent respectivement par une modulation de l'am-
plitude spectrale observée dans les bandes de fréquences entre 4 et 8 Hz et entre 10 et 40 Hz.
L'amplitude spectrale est calculée sur l'enveloppe d'amplitude du signal (dé�nie précédemment)
sur les trames longues. Les auteurs dé�nissent trois critères auxquels s'ajoute un critère proposé
par Essid [72] :

� Fréquence AM : fréquence du pic d'amplitude maximale
� Amplitude AM : di�érence entre l'amplitude maximale et l'amplitude moyenne globale du

spectre
� Amplitude AM heuristique : di�érence entre l'amplitude maximale et l'amplitude moyenne

sur la bande de fréquences
� Produit AM : produit de la fréquence AM et de l'amplitude AM

Chacun de ces critères est calculé sur les deux bandes de fréquences citées, correspondant au
trémolo et à la rugosité.

C.2 Descripteurs temporels

Les descripteurs suivants sont basés exclusivement sur la forme d'onde du signal audio dans
une trame courte (ou longue si précisée) et ne font pas intervenir le spectre. On considérera que
le calcul porte à chaque fois sur les échantillons[x(1); : : : ; x(N )] d'une trame donnée (également
notés [x1; : : : ; xN ] pour alléger les notations).

C.2.1 Taux de passage par zéro (ZCR)

Le taux de passage par zéro comptabilise le nombre de changements de signe sur une portion
de signal. Autrement dit, si l'on dé�nit le signal binaire Z (t) = H (x(t)) indiquant la positivité de
l'échantillon x(t), où H est la fonction de Heaviside, le taux de passage par zéro prend l'expression
suivante :

ZCR =
NX

n =2

[Z (t) � Z (t � 1)]2 :
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Kedem [118] donne à ce dernier le nom alternatif defréquence dominante, démontrant que le ZCR
est statistiquement corrélé au centroïde spectral et donc à une éventuelle fréquence fortement
dominante dans le spectre.

Le ZCR constitue donc une alternative très peu coûteuse au calcul du centroïde spectral,
construite sur une modalité temporelle.

C.2.2 Taux de passage par zéro long-terme (LZCR)

On calcule également le taux de passage par zéro sur les trames long-terme.

C.2.3 Moments statistiques temporels

Court-terme (TM)

On applique les moments statistiques dé�nis sur les amplitudes spectrales dans la section C.1.1,
en remplaçant les amplitudesak par les échantillons xk , pour calculer de manière similaire le
centroïde temporel, la largeur temporelle, l'asymétrie temporelle et la platitude temporelle. Le
terme temporel a peu de sens ici mais traduit la dualité par rapport aux descripteurs spectraux.

Long-terme (LTM)

On applique également les moments statistiques sur les trames longues. Les dé�nitions restent
inchangées.

Sur l'enveloppe (ETM)

On calcule en�n les moments statistiques sur une estimée de l'enveloppe d'amplitude à partir
des trames longues. La méthode d'estimation de l'enveloppe est basée sur la transformée de Hilbert
	( t) du signal x(t) dé�ni comme le produit de convolution avec la fonction h(t) = 1

�t :

	( t) = ( h � s)( t) =
1
�

lim
� ! 0

¨ Z t � �

�1

x(� )
t � �

d� +
Z 1

t + �

x(� )
t � �

d�

«

:

Le calcul pratique de la transformée de Hilbert discrète n'est pas détaillé ici. On estime l'enveloppe
d'amplitude e(n) comme le produit de convolution du module dusignal analytique y(n) = x(n) +
i � 	( n) avec une fenêtre de Hanningh(n) de 50 ms, utilisée comme �ltre passe-bas :

e(n) = jy(n)j � h(n):

C.2.4 Coe�cients d'autocorrélation (AC)

On dé�nit les coe�cients d'autocorrélation sur un signal aléatoire centré X (n) par

R(k) = E [X (n)X (n + k)] :

En pratique on estime généralement ces derniers sur une réalisation �nie deX au moyen du
périodogramme 1

N jF f X gj2 estimant la densité spectrale de puissance du signal. En e�et on peut
montrer que (si F est la transformée de Fourier etF � 1 la transformée inverse),

R = F � 1
§

1
N

jF f X gj2
ª

:

Le signal d'autocorrélation R(k) fait apparaître des maxima aux valeurs pour lesquelles le si-
gnal présente une quasi-périodicité. Il apporte donc une information sur la présence de structures
harmoniques dans le signal. On utilise donc les 49 premiers coe�cients d'autocorrélation comme
descripteurs audio pour couvrir les fréquences supérieures à 326 Hz.
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C.3 Descripteurs cepstraux

C.3.1 Mel-Frequency Cepstral Coe�cients (MFCC)

Les MFCC [57] substituent au spectre classique une représentation fréquentielle basée sur une
échelle perceptive, appelée échellemel1, reproduisant une perception linéaire des distances entre
hauteurs. On utilise généralement la formule suivante liant les mel aux fréquences en Hertz :

m(f ) = 2595 log10

•
f

700
+ 1

‹
:

Le spectre est réparti dans un nombre �ni deM valeurs de l'échelle mel au moyen d'un banc de
�ltres triangulaires centrées sur lesM fréquences correspondantes aux valeurs mel. Les amplitudes
associées à chaque �ltre d'indicek sont notées�ak .

Après l'application du logarithme sur les amplitudes mel, le processus de calcul des MFCC
di�ère du cepstre classique par l'application d'une transformée en cosinus discrète (DCT) à la
place de la transformée de Fourier. Les coe�cients MFCC ont donc l'expression suivante :

MFCC i =
MX

k=1

log (�ak ) cos
•
i
•

k �
1
2

‹
�
M

˜
:

Ils sont très couramment utilisés dans le domaine du traitement de la parole. On utilise ici un
banc de �ltres à M = 13 coe�cient, comme dans la plupart des auteurs exploitant ces coe�cients.
La fréquence de Nyquist correspond à la valeur mel maximalem( f s

2 ) = m(8000) � 2840. Les �ltres
ont donc pour largeur environ 227 mels.

C.3.2 Coe�cients Cepstraux à Q constant

La transformée àQ constant est proposée par Brown [38] pour corriger la mauvaise répartition
des bins fréquentiels de la TFD par rapport à la répartition géométrique des hauteurs musicales
dans la gamme chromatique tempérée (où les demi-tons sont tous égaux). La transformation est
dé�nie comme un banc de �ltres répartis logarithmiquement dans l'échelle des fréquences. Soitf k

et �f k respectivement le centre et la largeur de la bande d'indicek, la proposition de Brown repose
sur l'uniformité du facteur de qualité Q sur l'ensemble des bandes, dé�ni par

Q =
f k

�f k
:

On en déduit la longueur Nk des fenêtres associées à chaque �ltre :

Nk =
f s

�f k
=

f s

f k
Q:

On montre que la contrainte introduite mène à la transformation suivante :

X [k] =
1

Nk

N k � 1X

n =0

wk (n) x(n) e� j 2 �Qn
N k ;

où wk est la fonction fenêtre adaptée à la longueurNk du �ltre k. Par exemple, si l'on se base sur
la fenêtre de Hamming :

wk (n) = � + (1 � � ) cos
•

2�n
Nk

‹
� =

25
46

et 0 � n � Nk � 1:

Ainsi si l'on répartit les bandes de fréquences entre une fréquence minimalef min (dans notre cas,
�xée à 100 Hz, d'après l'ambitus de la parole) et la fréquence de Nyquistf s

2 et si l'on �xe un

1. Le nom mel est la contraction du mot mélodie et fait référence au fait que l'échelle est basée sur la comparaison
de hauteurs musicales.
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intervalle I f (c'est-à-dire un rapport de fréquences) entre deux fréquences successives, on peut
dénombrer blog( f s =2f min )

log( I f ) c �ltres à Q constants ayant pour centres :

f k = ( I f )k f min :

On exploite donc cette représentation fréquentielle pour calculer les coe�cients cepstraux introduits
précédemment, pour des intervalles de demi-octave (I f =

p
2, soit 12 coe�cients) et de tierce

majeure (tiers d'octave : I f = 3
p

2, soit 18 coe�cients).

C.4 Descripteurs perceptifs

C.4.1 Mesures liées au pitch

Le pitch désigne généralement dans la littérature la mesure de la hauteur perçue par l'oreille hu-
maine. Si celle-ci suit grossièrement une échelle logarithmique sur les fréquences, la correspondance
n'est pas aussi simple, et elle justi�e la di�érentiation entre le pitch et la fréquence fondamentale.
De plus la complexité des timbres de certains instruments (par exemple les percussions) permet la
perception d'une hauteur musicale dans un spectre inharmonique. Cependant, la plupart des algo-
rithmes se basent en pratique sur la mesure de la fréquence fondamentale, généralement considérée
comme la fréquence la plus corrélée avec les partiels observés.

Il existe de nombreuses méthodes d'estimation de la fréquence fondamentale, basées sur la me-
sure d'autocorrélation, le �ltrage par peigne, ou l'analyse cepstrale. Nous exploitons ici la méthode
YIN proposée par Cheveigné et Kawahara [60], de faible complexité et très �able sur des signaux
monophoniques. Celle-ci se base sur la méthode par autocorrélation en y ajoutant plusieurs étapes
destinées à en corriger les biais, dont nous présentons brièvement les plus importantes ci-dessous.

Fréquence fondamentale ( F0)

Le méthode classique par autocorrélation consiste à déterminer le premier pic de période� non
nulle de la fonction d'autocorrélation en un instant t sur une fenêtre de longueurW :

Rt (� ) =
t + WX

j = t +1

x j x j + � : (C.1)

Les auteurs montrent que le résultat est di�érent et moins biaisé lorsque l'on cherche la période
non-nulle � minimisant la fonction de di�érence suivante :

dt (� ) =
t + WX

j = t +1

(x j � x j + � )2 (C.2)

= r t (0) + r t + � (0) � 2r t (� ): (C.3)

Cette di�érence est due à la présence du termer t + � (0) dont la valeur dépend de� .
La période � minimisant la fonction de di�érence dt (� ) permet de déterminer la fréquence fonda-
mentale estiméef̂ 0 = 1

� qui est convertie logarithmiquement en hauteur musicale pour former le
descripteur de pitch.

Mesure de périodicité (PM)

Une autre étape de l'algorithme YIN vise à corriger les éventuels problèmes d'� erreur d'octave
� dus à la détection d'une période multiple de la vraie période, dans l'hypothèse où la valeur de
la fonction de di�érence est inférieure pour celle-ci. Les auteurs proposent de sélectionner la plus
petite période parmi celles correspondant à un minimum inférieur à un seuil donné. Ils étayent leur
proposition en se basant sur la relation suivante :

2
�
x2

t + x2
t + �

�
= ( x t + x t + � )2 + ( x t � x t + � )2 :
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Ainsi on obtient, en sommant les termes sur une trame :

2
t + WX

j = t +1

�
x2

t + x2
t + �

�
=

t + WX

j = t +1

(x t + x t + � )2 + dt (� ):

Le terme de gauche peut être assimilé à une mesure de la puissance du signal, qui est répartie entre
les deux termes de droite. On peut donc interpréter le termedt (� ) (nul dans le cas d'une période
� parfaite) comme une mesure de puissance d'apériodicité du signal, apportant une information
essentielle sur le caractère périodique du signal considéré. On exploite donc cette mesure comme
descripteur, en complément du descripteurF0.

C.4.2 Mesures liées à l'intensité perceptive

La mesure d'intensité perceptive exploitée ici est �xée par Moore et al [162], sous le nom de
loudness, terme que l'on préférera conserver ici. Celle-ci, de même que la perception de la hauteur,
suit une échelle logarithmique par rapport à l'énergie du signal. On dé�nit la loudnessspéci�que,
comme la mesure deloudnesssur chacune des bandes de fréquences de l'échelle bark2. Elle a pour
expression, pour la bande dek barks :

L (k) = E(k)0:23:

Celle-ci est évaluée sur le spectre de trames courtes.

Loudness spéci�que relative

On utilise comme descripteurs les 24 coe�cients de laloudnessspéci�que relative, dé�nie comme
le rapport de la loudness spéci�que sur laloudnesstotale (L T =

P
k L(k), somme de laloudness

de toutes les bandes) :

L r (k) =
L(k)
L T

:

La normalisation introduite dans la loudness relative introduit simplement une invariance par
rapport au volume sonore, di�érant largement selon les conditions de prises de son. Il s'agit donc
d'indicateurs de répartition de la puissance dans le spectre, prenant en compte l'aspect perceptif.
On exploite également deux autres descripteurs basés sur la mesure deloudness, décrit dans les
paragraphes suivants.

Acuité perceptive

L'acuité perceptive (originellement sharpness, proposé par Peeters [178]) est l'équivalent du
centroïde spectral sur des amplitudes perceptives (les mesures deloudness) :

AP = 0 :11
P

k k g(k) L (k)
L T

;

où g(k) est une fonction compensant la largeur des bandes bark :

g(k) =

¨
1 si k < 15
0:066 exp(0:171k) si k � 15

:

Etalement perceptif

L'étalement perceptif (originellement spread, également proposé par Peeters) mesure la distance
normalisée entre laloudnessspéci�que la plus élevée et laloudnesstotale :

EP =
•

L T � maxk L(k)
L t

‹ 2

:

2. Echelle empirique de 24 bandes de fréquences modélisant le comportement des bandes critiques de l'audition.
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