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SYSTEME ET PROCEDE NON SUPERVISE D’ANALYSE ET DE
STRUCTURATION THEMATIQUE MULTI RESOLUTION DE FLUX AUDIO

L’invention concerne un systéme et un procédé automatique non
supervisé d'analyse et de structuration thématique multi-résolution de flux
audio. De maniére générale, l'invention concerne des applications de
surveillance et d’analyse de contenu de flux audio.

Elle s’applique notamment dans les domaines de la surveillance et
de l'analyse d’environnements. Elle est utilisée pour des signaux audio se
basant sur des thémes ou des sujets, c’est-a-dire composés de motifs
sonores se répétant dans le temps.

La présente invention peut étre utilisée :

e dans le cadre de la recherche multimédia: la recherche s’effectuant
dans un espace thématique,

e dans le cadre de résumé automatique de flux audio: les thémes
majeurs d’'un document étant par essence un résumé potentiel de ce
dernier; dans le cadre d'une indexation de documents audio, la
structuration optimale de base de données multimédia étant basée sur
un catalogue thématique,

e dans le cadre de la reconnaissance de langues : les propriétés
phonotactiques propres a chaque langue étant pergcues comme des
thémes ou des concepts discriminants,

e dans le domaine de la compression audio : la structuration de flux
audio en thémes étant avantageusement incluse dans un schéma de
compression par dictionnaire de formes (schéma classique en
compression audio), la compression des formes étant optimisée par
thémes.

L'invention permet aussi l'analyse a long terme d'une activité
sonore ou acoustique représentative d’'un environnement et de l'activité s’y

déroulant.
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Dans la suite de la description I'expression « flux audio » et
« signal audio » désignent un méme objet.

Le terme « trame » est relatif & une fenétre d’analyse temporelle.
Initialement la trame est constituée d’échantillons mais par abus de langage
du domaine on parle aussi de trame pour un vecteur de paramétres
acoustiques extrait sur une trame de signal.

Un document audio dans le cadre de la présente description est
une suite de segments qui peuvent se représenter sur la base de themes. Un
segment est donc une suite de trames consécutives. L'un des objectifs de la
présente invention est de trouver la taille optimale des documents en
fonction de la vraisemblance des thémes obtenus de fagon a segmenter en
thémes pertinents un flux audio.

Un segment est un ensemble de trames (nombre de trame
variable et potentiellement une seule trame). Le segment est issu de la
segmentation temporelle. Pour chaque segment un représentant du segment
est calculé. Ce représentant est un vecteur de paramétres acoustiques.

Un audio est le représentant d'une classe. Ce mot est obtenu
dans notre cas par un algorithme de clustering non supervise:

A partir des vecteurs acoustiques le procédé va regrouper par
classe (clustering) les vecteurs proches dans l'espace acoustique. Chaque
classe posséde un représentant privilégié ou centroid. Ce représentant(
(centroid) est le mot audio.

Dans les applications de reconnaissance de phénoménes sonores
dans un flux audio, les problémes techniques a résoudre sont notamment les
suivants :

e Comment détecter des ensembles et/ou des suites d'événements
sonores et/ou anormaux caractéristiques et représentatifs d'un
environnement,

e Comment obtenir des solutions robustes au bruit de fond et a ses

variabilités.
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Dans le domaine de la surveillance et de [lanalyse
d'environnements, les systémes conventionnels et connus de l'art antérieur
s’appuient principalement sur les technologies de traitement d'images et de
vidéos.

L’'analyse thématique d’'un document (texte ou audio) est la phase
qui vise a en établir la signification en utilisant le sens des €léments unitaires
ou mots du document.

La notion de mot est étendue au domaine audio, et dans la
description on parlera indifféremment de mot ou de mot « audio ». Le modéle
obtenu par analyse sémantique latente plus connu sous I'abréviation anglo-
saxonne LSA (abréviation anglo-saxonne de Latent SemanticAnalysis), est
un outil qui rend compte de relations lexicales sémantiques a partir de la
distribution des cooccurrences de mots audio dans un contexte prédéfini ou
environnement. Ce modéle LSA permet I'analyse de documents dans un
espace de représentations caractéristiques des concepts ou thémes d’'un ou
plusieurs documents.

Un théme est alors caractérisé par I'occurrence d’'un ensemble de
mots audio partageant des liens sémantiques.

Des versions probabilistes du modéle LSA ont été proposées. Les
modéles connus de 'Homme du métier tels que le modéle PLSA (abréviation
anglo-saxonne de Probabilistic Latent SemanticAnalysis) ou le modéle LDA
(abréviation anglo-saxonne de Latent Dirichlet Allocation) sont basés comme
le modele LSA sur I'analyse de I'occurrence des mots afin d’en déduire un
ensemble de concepts représentatifs par le biais de variables aléatoires
latentes (inférence Bayésienne). Ces modéles plus performants que le
modele LSA ont été utilisés avec succés a I'analyse de textes mais aussi a
I'analyse d’images et de vidéos (indexation, classification et fouille).

Ces méthodes (LSA, PLSA, LDA, ...) malgré leurs performances,
présentent toutefois les inconvénients suivants: elles sont issues de
'analyse de texte et reposent sur l'analyse conjointe d'un ensemble
documents. Dans le cas de flux audio, par exemple, la taille des flux audio
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n'est plus clairement définie et les méthodes connues de I'état de I'art actuel
utilisent un a priori arbitraire qui consiste a choisir une taille de document
unique et fixe, le document étant assimilé au flux audio.

Ces modéles ne permettent donc pas de réaliser une
segmentation précise sans adjoindre a I'analyse une phase de regroupement
des documents en concepts identiques. Dans le cas de flux audio et/ou
vidéo, le probleme est d’autant plus important que la notion méme de taille
de document n’est pas clairement définie.

Dans la suite de la description, les termes suivant seront utilisés

P : Nombre de vecteurs (ou classes) au plus bas niveau du dendrogramme.
M: Nombre de mots « audio » du dictionnaire.

S : segment de taille fixe ou variable.

cx : Centroide d'indice k.

X, - Vecteur n du segment S.

d(S,¢) : Distance entre le segment S et le centroide cy.

Q: Nombre de classes les plus proches du segment S utilisé pour la
classification floue.

wi(S, k) : Degré d’appartenance du segment S a la classe k.

wf(S, k= 1,...,Q): Q degrés d’'appartenance associés par classification floue
au segment S.

F :indice flou.

N : Nombre de documents.

d; : Document d'indice j

D : Ensemble de N documents.

w; - Mot d'indice i

W: Ensemble de M mots.

K : Nombre de thémes ou de sujets
Zx. Théme d’indice k

7 : Ensemble de K thémes
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P(w;, d;) : Probabilité conjointe de documents et de mots

P(d;) : Probabilité d’'un document d;.

P(w;|z,) : Probabilité d’'observer un mot w;sachant le thémez,.

P(z|d;) : Probabilité d’observer le théme z, sachant le document d;.

P(w;|d;) : Probabilité conditionnelle d'un mot w;dans un document d;.

L(P|D): Log-vraisemblance des paramétres du modéle P.

n(w;, d;) : Terme de la matrice de cooccurrence de taille M x N.

Ns(j) : Nombre maximum de segment du document d;.

L(W|diest) : Log-vraisemblance du modéle PLSA inféré pour le document

dtest-

tmin : Taille minimum d’un document.
tmax : Taille maximum d’un document.

ps : Pas de segmentation
l; : Vraisemblance du document i.
s; : Instant de début du document i

t; : Taille d’'un document i

Lowen

... Instant de fin du document i.
0 : Sous ensemble optimal de documents sans recouvrement temporel dont

la somme des vraisemblances |; est maximale.

L'un des objets de la présente invention concerne un procédé qui
repose sur une sélection optimale au sens de la vraisemblance, non
supervisée, de la taille des documents en se basant sur une recherche
exhaustive des supports temporels sur lesquels la vraisemblance des
documents par rapport aux concepts/thémes est la plus forte. La recherche
optimale est effectuée sur un ensemble de tailles ou de durées différentes et
sur un ensemble de positions initiales et finales de documents au sein d’'un

flux audio a analyser.
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L’invention concerne un procédé non supervisé d’analyse et de

structuration thématique d'un flux audio, ledit flux audio comprenant un

ensemble de documents constitués chacun de plusieurs segments, ledit flux

audio comprenant un ou plusieurs motifs ou thémes répétés dans le temps

caractérisé en ce qu'il comporte au moins les étapes suivantes :

Extraire les parametres acoustiques du flux audio a analyser, E1

Une étape de segmentation bas niveau dudit flux audio afin d’obtenir
un ensemble de segments S,E2

Une étape de classification floue desdits segments en utilisant un
dictionnaire de M mots audio prédéfinis afin de caractériser chaque
segment S par un ensemble de Q mots audio et de Q degrés
d'appartenance wfk d’'un mot a une classe, E4,

Générer une matrice de cooccurrence pour chaque document dudit
flux audio, un élément n(wi, dj) de la matrice de cooccurrence
correspond a une combinaison des degrés d'appartenance de tous les
mots du document dj proche de la classe i (au sens de la classification
floue), la taille M*N de la matrice correspond au nombre M de mots et
N au nombre de documents, E5a,

Pour un ensemble fini de segmentation (taille de document ti, début
de l'analyse du flux audio) et sur la base de la matrice de
cooccurrence associée, déterminer, par adaptation des modeéles
prédéfinis, les vraisemblances li associées a chaque couple (taille de
document ti, début d’analyse), E5c, la taille de document appartenant
a un intervalle prédéfini [tmin, tmax],

Rechercher la segmentation optimale en termes de taille de
document, au sens du maximum de vraisemblance pour chaque
triplet (taille du document, début d'analyse, vraisemblance) par
application d’'un algorithme de type programmation dynamique, E6,
sous la contrainte de sélectionner des documents sans recouvrement

temporel.
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Le procédé peut comporter une étape d’apprentissage adaptée a

générer le dictionnaire des mots audio et les modéles statistiques

comprenant au moins les étapes suivantes :

Une étape d’extraction des parametres acoustiques du flux audio a
analyser, E1,

Une étape de segmentation bas niveau dudit flux audio afin d’obtenir
un ensemble de segments S, E2,

Une étape de construction non supervisée d'un dictionnaire de mots
audio, E3,

Une étape de classification floue desdits segments en utilisant un
dictionnaire de mots audio prédéfinis afin de caractériser un segment
S par un ensemble de Q mots audio et Q degrés d’appartenance wfk
d'un mot a une classe, E4,

Générer une matrice de cooccurrence, pour chaque document dudit
flux audio, un élément n(wi, dj) de la matrice correspond a une
combinaison des degrés dappartenance de tous les mots du
document dj proche de la classe i au sens de la classification floue, la
taille de la matrice correspond au nombre M de mots et au nombre de
documents M*N, afin de modéliser la maniére dont les mots audio
apparaissent dans un document, E5a,

Estimer des modéles statistiques adapté de facon a décomposer un
flux audio en un mélange de thémes définis comme une distribution
multinomiale de mots d'un dictionnaire et représentatifs de la
probabilité conditionnelle d’'observer d’'un mot dans un flux audio, E5b.

L’étape de segmentation bas niveau est, par exemple, une

segmentation uniforme avec des segments de taille fixe.

L'étape de segmentation bas niveau peut étre exécutée avec des

segments de taille variable.

L’étape de segmentation bas niveau est, par exemple, une

segmentation par dendrogramme.
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La construction non supervisée du dictionnaire de mots audio
peut étre exécutée en regroupant les segments par classe a l'aide d’un
algorithme de type LBG.

Le procédé selon linvention utilise, par exemple, un modéle
statistique de type PLSA défini comme un mélange caractérisant un modéle
de probabilité conjointe de documents et de mots.

Selon une variante de réalisation, on estime les parametres du
modéle PLSA en maximisant la log-vraisemblance donnée par un algorithme
de type EM (Expectation Maximisation).

L’algorithme de programmation dynamique peut mettre en ceuvre
un algorithme d’ordonnancement d'intervalles pondérés.

L’invention concerne aussi un systéme non supervisé d’'analyse et
de structuration thématique d’un flux audio, ledit flux audio comprenant un
ensemble de documents constitués chacun de plusieurs segments, ledit flux
audio comprenant un ou plusieurs motifs ou theémes répétés dans le temps,
ledit systeme étant adapté a mettre en ceuvre le procédé comprenant l'une
des caractéristiques précitées caractérisé en ce qu’il comporte au moins les
éléments suivants :

e Une base de données comprenant un dictionnaire préétabli de mots
audio, et des modeles statistiques,

e Un ou plusieurs capteurs acoustiques reliés a un module d’analyse
comprenant un premier module d'extraction des paramétres
acoustiques dudit flux audio, ledit premier module étant relié a une
mémoire tampon, la sortie de la mémoire tampon étant reliée a un
module de classification floue desdits segments issus de la mémoire
tampon, un module de construction de matrices de cooccurrence et
d'adaptation des modeles, un module adapté a déterminer la
vraisemblance des modeles et un module de recherche de
segmentation optimale exécutant un algorithme de type

programmation dynamique appliqué aux mesures de vraisemblance.
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Le systeme peut comporter une chaine d'apprentissage
comprenant au moins les éléments suivants :
Un ou plusieurs capteurs acoustiques, un dispositif comprenant un filtre et un
convertisseur analogique puis un module adapté a extraire des paramétres
acoustiques et une mémoire tampon reliée a un module de création de mots
audio et un module de classification et un module de création de modeles
statistiques, I'ensemble des mots audio et des modéles statistiques issus de
ce module d’apprentissage sont mémorisés dans une base de données.
D'autres caractéristiques et avantages du dispositif selon
I'invention apparaitront mieux a la lecture de la description qui suit d’'un
exemple de réalisation donné a titre illustratif et nullement limitatif annexé
des figures qui représentent :
e Lafigure 1, un exemple d’architecture systeme selon l'invention,
e La figure 2, un organigramme des étapes principales du procédé
selon l'invention,
e La figure 3, une illustration d’un exemple de segmentation bas niveau
avec un regroupement selon N classes,
e La figure 4, un schéma d’'analyse sémantique multi-résolution pour
une segmentation de bas niveau de taille fixe,
e La figure 5, un schéma d’'analyse sémantique multi-résolution pour
une segmentation bas niveau de taille variable,
e Lafigure 6, un schéma de segmentation Optimale par Programmation
Dynamique, et

e Lafigure 7 un exemple de systéme selon I'invention.

Afin de mieux faire comprendre le fonctionnement du procédé et
du systéme selon l'invention, la description va étre décrite en référence a la
surveillance d’'une station de métro ou les flux audio ou signaux sonores ont
tous une structure temporelle commune. Cette structure est basée, par
exemple, sur larrivée et le départ des trains. Les thémes les plus

représentés dans ce cas sont : I'arrivée d’'un train, 'ouverture des portes, la
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descente et la montée des voyageurs, la fermeture des portes et le départ du
train. Un signal sonore a analyser verra dans ce cas au moins 4 themes ou
motifs répétés dans le temps.

En fonction des horaires de la journée, le rythme des trains varie,
en conséquence la durée des différents évenements propre a chaque theme
ou motif est variable. Par exemple, une période d’'attente entre deux trains
peut étre variable en durée et en contenu, en fonction de laffluence, par
exemple, mais les thémes ou motifs représentant cette période d’attente
proviendront de modéles statistiques proches. La vraisemblance de ces
modeles sera, par essence, maximale sur ces périodes dattente. Un
raisonnement similaire peut étre appliqué dans le cas d'événements plus
courts, comme l'arrivée, le départ ou la fermeture/ouverture des portes.

La figure 1 représente un exemple de systeme de détection mis
en place pour analyser le contenu de signaux sonores ou flux audio dans un
environnement sous surveillance, ici un quai de métro.

Le systéme 1 comprend un ou plusieurs capteurs acoustiques 2,
tels que des microphones, de bruits sonores présents dans une zone a
surveiller ou pour laquelle une analyse d'événements sonores est
demandée. Les données regues sur un capteur acoustique sont transmises
tout d'abord a un dispositif 3 comprenant un filtre et un convertisseur
analogique connus de I'Homme du métier, puis via une entrée 4 a un module
6 réalisant I'extraction de paramétres acoustiques et une mémoire tampon
7de type premier entré premier sortie plus connu sous I'abréviation anglo-
saxonne « FIFO » (pour First In First Out). La mémoire tampon 7 est utilisée
afin de procéder a une segmentation temporelle bas niveau. La sortie de la
mémoire tampon alimente un module d’apprentissage. Le module
d'apprentissage a notamment pour fonction, lors dune phase
d'apprentissage, de générer un ensemble de « mots audio » (module 8 de
création et 9 de classification) utilisés lors de la suite de I'analyse d'un flux
audio ou signal sonore, et des modéles statistiques (module 10). L’ensemble
des mots audio et des modéles statistiques issus de ce module
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d'apprentissage sont mémorisés dans une base de données 11. Cette base
de données 11 est, par exemple, initialisée lors d’une phase d’apprentissage
du systeme et pourra étre mise a jour au cours du fonctionnement du
systéme selon l'invention.

Le méme type de systéme peut étre utilisé lors de la phase
d'analyse d’un signal sonore ou flux audio. On parlera dans ce cas de phase
de test. Le signal est détecté par le ou les capteurs acoustiques 20, puis va
étre traité de la méme fagon que dans le cas de I'apprentissage au moyen
dun filtre 21 et d'un module 22 réalisant I'extraction de parameétres
acoustiques. Le processeur est adapté a exécuter les étapes du procédé
selon linvention qui seront détaillées ci-aprés. La sortie de la mémoire
tampon 23 peut étre reliée a un module classification de mots audio 24, puis
ensuite a un autre dispositif d'analyse ou de traitement des données aprés
analyse du flux audio (structuration d'un flux audio). Sur la base des mots
audio obtenus par classification, le module 25 estime la vraisemblance des
modeles statistiques préalablement appris et stockés en base de données
11. Le module 26 produit un ensemble de résultats 27 permettant I'analyse et
la structuration du flux audio issu du capteur 20. Cette phase d’analyse peut
étre aussi dénommée phase de test.

En résumé, le procédé selon l'invention va mettre en ceuvre au
moins les étapes suivantes en phase d’apprentissage et de test:

e |a création non supervisée d'un dictionnaire de mots audio par une
technique de regroupement ou « clustering » connue de '’Homme du
métier (K-moyennes, EM (abréviation anglaise de Expectation-
Maximisation) ou d’autres).

e le calcul de modéles PLSA ou LDA ou de modéles équivalents dans
ce domaine technique pour un ensemble de tailles de documents
variant d’'une borne minimum a une borne maximum, générant une
matrice de cooccurrence modélisant I'apparition des mots dans

chacun des documents. Des modéles sont aussi calculés en faisant



10

15

20

25

30

WO 2013/053705 PCT/EP2012/069962

12

varier le retard de début danalyse pour une méme taille de

documents.

Etape 1, E1 : extraction des parametres acoustiques (phase d’apprentissage
et de test).

La premiére étape correspond a I'extraction des paramétres
acoustiques a partir du flux audio. Cette premiére étape permet d’extraire du
flux audio des paramétres acoustiques qui vont étre utilisés dans la suite du
procédé pour analyser le signal sonore. Ces parameétres permettent
notamment de représenter le signal audio dans un espace acoustique de
dimension réduite. Les parameétres acoustiques qui vont étre utilisés sont en
général des parameétres spectraux, temporels ou spectro-temporels liés a la
forme spectrale et temporelle du signal. Ces paramétres sont appelés
vecteurs de paramétres acoustiques ou vecteurs de paramétres. Il est ainsi
possible d'utiliser une modélisation de I'enveloppe spectrale du bruit capté
par le capteur acoustique ou microphone, tels que les paramétres cepstraux
ou vecteurs cepstraux. Le flux audio dans ce cas va étre modélisé par une
séquence de vecteurs cepstraux. Ces vecteurs de parameétres sont extraits
de maniére tres classique connue de I'Homme du métier sur un support
temporel constant et fixé au début de I'analyse. Par exemple, il est possible
de travailler avec une fenétre temporelle (ou trame) de quelques dizaines de
milliseconde (ms). De plus et afin d’assurer une meilleure continuité des
vecteurs, un recouvrement entre trame consécutives de 50% (5ms) est
couramment utilisé. Avant extraction des paramétres chaque trame est
pondérée avec une fenétre de pondération (Hamming, Hanning, ...).

Etape 2, E2 : segmentation temporelle bas niveau (phase d’apprentissage
et de test).

La seconde étape correspond a une segmentation temporelle bas
niveau. Le premier niveau de segmentation permet notamment de
sélectionner la finesse de l'analyse souhaitée. Elle peut étre conduite de

deux fagons différentes :
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e Segmentation uniforme avec des segments de taille fixe,
e Segmentation automatique avec des segments de taille variable.

Dans le cas de la segmentation uniforme, la taille des segments
est prédéfinie et elle est issue d'un compromis temps de calcul et finesse de
la segmentation finale par théeme ou motif. La taille des segments produits
est exactement un nombre fixe de trames produites en étape 1.

Dans le cas de la segmentation par Dendrogramme, la taille des
segments est définie en nombre variable de trames. Un segment est donc
une concaténation de trames consécutives. Dans ce cas la taille des
segments est en accord avec les statistiques locales du signal audio a
segmenter.

La seconde facon de procéder est basée sur une segmentation
temporelle automatique bas niveau. Le nombre de trames par segment est
variable et est déterminé par dendrogramme. De l'analyse d'une trame
résulte un vecteur de parameétres qui est stocké dans la mémoire tampon 7.
La taille de cette mémoire tampon (nombre de vecteurs mémorisés) est
égale au nombre d’éléments (vecteurs dans le cas présent d’application) du
dendrogramme. Cette taille qui représente la durée du segment est de l'ordre
de quelques centaines de ms, voire quelques secondes pour des bruits de
fond fortement stationnaires. La taille de la mémoire tampon est choisie, par
exemple, de maniére a incorporer au minimum un événement audio
considéré a priori comme élémentaire.

Le dendrogramme est utilisé ici pour obtenir de maniéere
automatique une segmentation du signal audio. Le principe consiste a
regrouper dans une approche « bottom-up » les éléments en entrée du
dendrogramme. Cette méthode permet d’obtenir une segmentation pour tous
les différents niveaux possibles, autrement dit pour un nombre de segments
allant du nombre initial d’éléments ou vecteurs a un segment unique.

Dans le cas du bottom up on part de la découpe la plus fine (ie la découpe

en trame) et on regroupe les trames pour en faire des segments. Donc le
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nombre maximum de segment est le nombre maximum de trames dans la
mémoire tampon (€léments = trames)

A l'initialisation du procédé, chaque élément est le représentant de
sa classe. Si P est le nombre déléments (vecteurs) en entrée du
dendrogramme, il y a donc P classes au niveau le plus bas. Ensuite, le
nombre de segments est décrémenté pour passer au niveau supérieur apres
regroupement des deux classes les plus proches selon un critére de distance
définie en fonction des paramétres utilisés. Le critére est par exemple choisi
en fonction du type de paramétres acoustiques qui ont été utilisés pour
caractériser le fond sonore ou audio. Il existe plusieurs types de
regroupements possibles selon la distance que I'on cherche a minimiser pour
la sélection des classes a regrouper. Les 4 principales méthodes connues de
I'Homme du métier sont les suivantes:

e distance minimale entre les vecteurs des classes ou en anglo-saxon
« single linkage »,

e distance maximale entre les vecteurs des classes ou en anglo-saxon
« complete linkage »,

e distance moyenne entre les vecteurs des classes ou en anglo-saxon ou
en anglo-saxon « average linkage »,

e distance entre les vecteurs moyens (centroides) ou en anglo-saxon
« centroid linkage».

Sur la figure 4 est représenté un exemple de regroupements selon
les N classes pour une approche bas-haut ou en anglo-saxon « Bottom-
up »; l'axe vertical correspondant aux vecteurs, l'axe horizontal
schématisant la mémoire tampon du dendrogramme. A lissue de ce
regroupement, le procédé permet d’obtenir 3, puis 2, puis un vecteur
représenté par une seule lettre R pour le regroupement.

Le procédé de segmentation automatique doit enfin sélectionner
de maniére automatique un niveau de segmentation qui sera considéré

optimal selon un critere a définir.
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Un premier critere consiste a appliquer un seuil Smax sur la
distance entre les deux dernieres classes regroupées (plus on monte dans
les niveaux du dendrogramme plus la distance entre les classes a regrouper
est grande). |l s’agit donc de minimiser le nombre de segments possibles tout
en minimisant la distance de regroupement considérée.

D’autres criteres peuvent étre utilisés comme par exemple:

e le maximum Max sur les segments d’'un méme niveau du (Max sur les
vecteurs d'un méme segment (distance entre le vecteur et le vecteur
moyen de la classe associée au segment)),

e le maximum Max sur les segments d’'un méme niveau du (Moyenne sur
les vecteurs d’'un méme segment (distance entre le vecteur et le vecteur
moyen de la classe associée au segment)),

e le minimum Min sur les segments d’'un méme niveau du (Min sur les
vecteurs d'un méme segment (inter-corrélation normalisée entre le
vecteur et le vecteur moyen de la classe associée au segment)),

¢ le minimum Min sur les segments d'un méme niveau du (Moyenne sur les
vecteurs d'un méme segment (inter-corrélation normalisée entre le
vecteur et le vecteur moyen de la classe associée au segment)).

Les Notations alternatives pouvant étre utilisées sont par exemple :

MAXi MAX {distcmce (X,Ck)}j

k=l,....P—j *xe Segment k

MAX {MOYENNE{ distance (x,¢,) } |

k=1,...,P—j x€ Segment k

MIN i MIN {corrélatim (X,Ck)}J

k=l,...,P—j *xe Segmentk

MIN iMOYENNE { corrélation (x,c k) } j

k=l,...P—j x € Segment k
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ou j=indice de niveau = 0, ...,P-1 (Niveau 0 : P classes, Niveau P-1: 1
classe)

ou k = indice de segment (classe) pour le niveau j=1,..., P-j

ou x est un vecteur du segment (classe) d’indice k

ou ck est le vecteur moyen (centroide) du segment (classe) k.

Dans les cas 1) et 2), le critere de distance doit étre inférieur a un
seuil tout en minimisant le nombre de segments. Dans les cas 3) et 4), le
critere de corrélation doit étre supérieur a un seuil tout en minimisant le
nombre de segment.

A lissue de I'étape 2, le procédé dispose d’'un ensemble de segment S de
taille fixe ou variable qui caractérise le flux audio.

Les étapes 3 et 4 suivantes correspondent aux étapes de
« clustering » et de classification et sont basées sur des procédés standards
en reconnaissance de formes, par exemple. L'étape 3 est uniquement
réalisée durant l'apprentissage alors que l'étape 4 est commune a
'apprentissage et au test. Le but est de modéliser I'espace acoustique en
calculant des représentants ou « centroides » optimaux pour chaque classe
de vecteurs similaires au sens d’'une distance.

Etape 3, E3: construction du dictionnaire de mot audio (phase
d’apprentissage)

La troisiéme étape correspond a la Construction d’'un dictionnaire
par regroupements des segments similaires ou « clustering ». Cette création
correspond a une création non supervisée du dictionnaire de mots audio par
une technique classique de regroupement par classe ou « clustering » de
type LBG, K-moyenne ou autres.

La segmentation décrite précédemment est appliquée a
I'ensemble du signal audio a analyser. Les segments S ainsi obtenus sont
regroupés par classe par un algorithme d’'apprentissage du type LBG (Line-
Buzo-Gray), par exemple. Cet algorithme permet d’associer chaque segment
a une classe, elle-méme représentée par un vecteur moyen ou centroide. Un

critére simple de distance entre un segment et le centroide consiste a
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calculer la distance cumulée du centroide a chacun des vecteurs du segment

considéré. La distance utilisée est la suivante :

Nvecteurs
d(S,c,)= Zdistance (x,,¢,)

n=1

= distance entre le segment S et le centroide ¢k d'indice k
ou Xp est un vecteur du segment S, n = 1,...,N_vecteurs.

Le nombre de classes peut, soit étre fixé a priori, soit déterminé de
maniere automatique en utilisant un critere d'arrét basé sur la distance
minimale entre centroides, il n'est pas nécessaire d’augmenter le nombre de
centroides si ceux-ci sont suffisamment proches selon un certain critére. La
détermination du seuil utilisé pour ce critére d’'arrét peut étre basée sur une
distance spectrale quadratique. Cette distance spectrale peut généralement
étre calculée a partir des parameétres utilisés en calculant les enveloppes
spectrales associées. Une alternative consiste a déterminer le seuil a partir
de la corrélation entre les distances utilisées avec les paramétres et les
distances spectrales.

Dans la mesure ou certains événements normaux peuvent étre
sous-représentés, une version modifiée d’apprentissage consiste a utiliser un
algorithme qui permet de positionner des centroides uniformément répartis
dans l'espace des paramétres. Un exemple d’algorithme est explicité ci-
apres :

1. Calcul du vecteur moyen a partir de l'ensemble des données
d’apprentissage.

2. Recherche du segment le plus €loigné du vecteur moyen et initialisation
du premier centroide comme étant le vecteur moyen du segment trouvé
(nb_classe =1).

3. lItérations permettant d'incrémenter le nombre de classes (nb_classe =
nb_classe + 1): on recherche le segment qui maximise la distance

cumulée aux centroides identifiés a l'itération précédente.
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4. Critére d’arrét : soit lorsque le nombre prédéfini de classes est atteint, soit
lorsque la distance entre le segment trouvé et les centroides identifiés a
I'itération précédente est inférieure a un seuil.

La phase précédemment décrite permet d'initialiser un dictionnaire
de « mots audio » uniformément répartis dans I'espace des paramétres ou
espace acoustique. Dans une seconde phase, une étape de classification de
chaque segment est faite. Chaque segment est associé au centroide le plus
proche au sens de la distance spectrale. Cette classification permet
d'associer a chaque centroide un ensemble de segments. Le centroide de
chaque classe est ensuite mis a jour en prenant le vecteur de parameétres
moyen correspondant au vecteur calculé comme la moyenne des paramétres
de chaque segment associées a une méme classe.

C’est la méthode classiquement utilisée pour la mise jours de centroides

(LBG, K-moyennes, ...).

A lissue de ces étapes d'initialisation du systéme, un dictionnaire
de M mots audio qui sont les centroides de chaque classe est disponible et
va pouvoir étre utilisé pour analyser le flux audio. Ce dictionnaire de mots
audio est mémorisé dans la base de données.

Les étapes qui vont maintenant étre décrites correspondent aux
étapes de modélisation (apprentissage) et d’analyse (test) d’'un flux audio ou
signal audio regus sur les capteurs du systeme d’analyse selon l'invention en
utilisant les mots audio du dictionnaire.

Etape 4, E4: classification floue de segments d’un flux audio (phase

d’apprentissage et de test)

Une quatrieme étape correspond a la classification floue de
chaque segment d’'un flux audio analysé par le systeme en utilisant le
dictionnaire de mots audio déterminé a I'étape 3. Une méthode
classiqguement utilisée est de choisir pour représentant un mot du dictionnaire
(lui-méme étant un représentant d'une classe du dictionnaire) suivant un

critére de distance ou de proximite.
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Afin d’améliorer cette méthode classique, on fait intervenir une
suite de degré d'appartenance aux classes du dictionnaire de classes utilisé.
Dans ce cas un segment sera représenté comme une combinaison linéaire
pondérée des distances aux M mots du dictionnaire (ou M classes du
dictionnaire). Cette méthode est plus connue sous [I'expression
« Classification Floue » (ou sous le terme anglais « Fuzzy Clustering »).
Chaque segment audio est associé a un sous ensemble (dont la taille Q<M
est fixé a l'avance, par exemple Q=3) de classe du dictionnaire, représentées
par leur centroide, a partir d'un vecteur de pondération, dont le degré
d'appartenance wf(S,k)d'indice k associé au centroide ¢k d'indice k (ou a la
classe d'indice k) est donné par :

1

0
Mldis,c)rds,e )]

n=1

wf(S,k) =

ou F est lindice flou (ou le parameétre qui caractérise le degré du flou)
supérieur a 1.
Dans I'exemple donné, les Q=3 plus proches classes des chaque segment S
sont choisies.

A l'issue de cette étape 4, on dispose d’'un ensemble constitué de
plusieurs segments d’un flux audio ou chaque segment S d'un flux audio est
caractérisé par Q mots du dictionnaire Qi-; o€t les Q degrés
d'appartenance wf(S,k = 1, ...,Q). Un segment S est indexé avec les mots du
dictionnaire. Cette indexation est relative a la quantification de I'espace
acoustique obtenue par « clustering ».

L'optimum est calculé au sens de la distorsion globale estimée sur
'ensemble de segments disponibles et les centroides déja calculés. Le
processus est itératif et basé sur la minimisation de la distorsion. Aprés
convergence, les centroides optimaux sont disponibles. La classification est
ensuite réalisée en choisissant, pour chaque segment, le centroide

représente le mieux le segment S du flux audio analysé.
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Etape 5, E5a, E5b, E5c : création de matrices de cooccurrence de mots
audio et estimation/adaptation du modéle (phases d’apprentissage et de test)
La cinquieme étape correspond a la création des matrices de
cooccurrences puis a l'inférence des modeles thématiques statistiques.
Le calcul de modéles statistiques PLSA est réalisé pour un ensemble de
tailles de documents variant d’'une borne minimum a une borne maximum
(parametres du systéme). Ces modéles sont aussi calculés avec plusieurs
valeurs de retards (ou début d’analyse) dans le flux audio pour une méme
taille de flux audio. Dans le cas de la segmentation bas niveau a taille
constante ou segmentation uniforme, le retard est exprimé en nombre de
trames. Dans le cas de la segmentation automatique, le retard est exprimé
en nombre de segments.
Cette étape vise a produire pour un ensemble fini de segmentation candidat
(taille t; de documents d;, début s; de I'analyse du document d’indice i), un
ensemble de vraisemblance issu de plusieurs modeles. La pluralité de paires
(taille t; de documents d;, début s; de I'analyse du document d’indice i)
permet donc une analyse multi résolution dont la finesse temporelle est
paramétrable.

Le modéle PLSA (Probabilistic Latent SemanticAnalysis) a été
initialement proposé par T. Hofman (‘Probablisitic Latent SemanticAnalysis’,
Proceedings of Uncertainty in Artificial Intelligence, UAI'99, Stockholm) et
peut étre considéré comme une version probabiliste de I'analyse sémantique
latente (LSA). Le but est de décomposer un flux audio en un mélange de
thémes latents (thémes cachés ou sujets cachés) définis comme une
distribution multinomiale de mots d’'un vocabulaire (ou dictionnaire).

Il est possible de générer des documents audio a partir d’'un
ensemble de mots audio et d'un modéle PLSA. Le modele PLSA est décrit
d’'une part par la probabilité d’observer un mot sachant un theme et, d’autre
part, par la probabilité d’observer un théme sachant un document.

Le modele PLSA peut étre appliqué pour découvrir des thémes
dans des documents audio en connaissant pour chaque segment S audio du



10

15

20

25

WO 2013/053705 PCT/EP2012/069962

21

signal a analyser les Q mots du dictionnaire les plus proches et les Q degrés
d'appartenance wf(§, k).

Les documents audio sont considérés comme des variables
aléatoires discréetes d; € D = d,,---,dy , ou N est le nombre de documents.
Les mots sont représentés par une autre variable aléatoire discréte w; €
W =wy,:,wy , 0U M est le nombre de mots audio. Le modéle PLSA est un
modele statistique qui permet d’établir des liens entre une variable latente
(théme ou sujet) z, € Z=12,,+,2x oU Kest le nombre de thémes avec
'occurrence d’'un mot dans un document. Le modéle PLSA est alors défini
comme un mélange caractérisant un modéle de probabilité conjointe de

documents et de mots

K
P(wi ) = P()P(wild;) = > P(wilz)P(zid;)
k=1

Le modele ainsi défini est basé sur les probabilités suivantes :

* la probabilité d’'un document d;:P(d;)

e |a probabilité d’observer un mot w;sachant le thémez, :P(w;|zy),

* la probabilité d'observer le théme z, sachant le document d;:P(z|d;).

Le modele PLSA définit la probabilité conditionnelle d’'un mot dans

un flux audio P(w;|d;) comme le mélange d'une distribution de mots relative
a un théme P(w;|zy). Les poids du mélange sont donnés par la distribution
des thémes dans un document P(z;|d;). Les paramétres du modéle PLSA
sont calculés en utilisant le principe du maximum de vraisemblance. Sur la
base d'un ensemble de document audio D, la log-vraisemblance des

parametres du modéle P est donné par :

L(P|D) = Z n(w;,d;) log P(w;,d;)

M N

1

L'optimisation de cette équation est réalisée en utilisant, par
exemple, I'algorithme EM (abréviation anglaise de Expectation-Maximisation)
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sur 'ensemble des documents audio. En fonction de la phase (apprentissage

ou test), deux utilisations différentes de I'algorithme EM sont envisagée :

e Phase d'apprentissage : EM complet,

e Phase de test: EM réduit afin d’'adapter les modelés existants aux
données de test.

Etape E5.a : Calcul de la matrice de cooccurrence (phases d’apprentissage

et de test)

Cette étape réside en l'estimation de la matrice M XN de
cooccurrence dont les termes n(w;, d;) sont les coefficients de cooccurrence
des mots wi dans le document dj. Ces termes sont mis a jour pour chaque
segment S des documents audio en utilisant pour chacun des mots du
segment S, les Q mots audio et les Q degrés d'appartenance wf(S,k =
1,..,Q).

Soient wf(S,k =1, ...,Q) les degrés d’appartenance aux Q classes k associés
par classification floue du segment S et soient {S;(p = 1, ..., Ns(j))} les Ns(j)

segments S du document audio d ; € D. Pour chaque document audio d ; € D

et pour chaque mot audio, w; € W, n(wj, d;) est donné par :

Ns())

p=1

Etape E5.b : Estimation du modeéle PLSA (phase d’apprentissage)
Cette étape permet I'estimation des parametres du modéle PLSA
en maximisant la log-vraisemblance des paramétres du modéle P est donné

par (Algorithme EM complet):

LEPID) = > " n(w;,d;) log P(w;, )

M N

1

A lissu de cette étape, les parametres du modéle PLSA sont stockés en
base de données.
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Etape E5.c : Adaptation du modéle PLSA aux données de test (phase de
test)

Cette étape réside en la détermination des parameétres du modéle
PLSA (algorithme EM réduit) puis en I'estimation de la log-vraisemblance de

ce modele inféré pour le document d..¢ suivant la formule :

M K

L(WIdes) = ) n(Wi,dres)log ) P(Wilz1)P il deest)
k

i=1 =1
Une forte vraisemblance est l'indication de la bonne adéquation du modele
PLSA aux données audio traitées.

Cette étape vise a produire pour un ensemble fini de segmentation
candidate (taille de document t;, début de lI'analyse du flux audio s;), un
ensemble de vraisemblance issu de plusieurs modeles. La pluralité de paires
(taille de document, début de l'analyse) permet donc une analyse multi
résolution dont la finesse temporelle est paramétrable. De maniére plus
détaillée, cette étape est structurée en deux étapes distinctes :

e pour chaque paire (t;,s;) et sur toute la durée du signal, une matrice
de cooccurrence est estimée. Cette matrice a pour but de modéliser
de quelle maniere apparaissent les mots audio dans chaque
document. La maniére classique est simplement de compter pour
chaque document le nombre d’'occurrence des mots. Cette méthode
présuppose d’avoir une trés bonne définition des mots. Dans le cas
des signaux audio variables dans le temps cette définition est
généralement trés difficile a obtenir. De fagcon a améliorer cette
méthode le proceédé va utiliser comme coefficient d’occurrence une
combinaison de degré d’appartenance aux classes du dictionnaire
audio associé a chaque mot de chaque document (étape 5.a). Ces
coefficients sont directement déduits de I'étape de classification (étape
4).
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e pour chaque paire (taille de document, début de I'analyse) sur toute la
durée du signal et sur la base d’une matrice de cooccurrence (estimée
comme décrit en 5.a), un modéle statistique thématique est estimé
(phase d’apprentissage). De la méme fagon, la vraisemblance de ce
modele pour chacun des documents est aussi calculée (phase de
test).

Le point important des étapes 5.a, 5.b et 5.c réside dans la taille
des documents. En effet, la taille des documents est fixée dés la création de
la matrice de cooccurrence de taille M x N (ou N est le nombre de flux audio
et M est le nombre de mots audio). Le nombre de mots audio est fixe et issu
des étapes 3 et 4. Le nombre de documents audio pour un signal donné est
lié a la taille du flux audio lui-méme.

En se donnant, pour un méme signal audio, la possibilité de
choisir un nombre de flux audio variable, il est alors possible de choisir des
documents de taille variable. Si de plus, toujours pour un méme signal audio,
le procédé spécifie des instants de débuts d’analyse différents, il est possible
d'obtenir un schéma multi-résolution d’analyse et d'inférence de modeles
PLSA (figure 4 dans le cas d’'une segmentation bas niveau a trame de taille
fixe et figure 5 dans le cas d’'une segmentation bas niveau a taille variable).
Donc pour un méme signal et pour une pluralité de paires (taille de
document, début d’analyse), il est possible d’obtenir une pluralité de
vraisemblances associées a une taille de document et une position
temporelle dans le flux audio a analyser.

A lissue de cette étape, un ensemble de vraisemblances |
associées a un ensemble de taille de document t; dont les tailles minimum
tmin et maximum tmax sont des parameétres du systéme, et a un ensemble
de positions temporelles s;(instant d’'analyse temporel du signal), est produit-
en suivant un schéma d’analyse multi-résolution.

La figure 4 présente le schéma multi-résolution proposée sur la
base d’'une segmentation bas niveau a trame de taille fixe (20 ms). Toutes
les analyses PLSA sont faites sur des documents de taille multiples de la
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taille de la trame initiale. Le retard et donc la position temporelle de chaque
analyse est elle aussi égale a la taille d’'une trame de 20 ms.

La figure 5 présente le schéma multi-résolution proposée sur la
base d’une segmentation bas niveau a trame de taille variable et multiple de
la taille de la fenétre d’extraction des vecteurs acoustiques (20 ms). Toutes
les analyses PLSA sont effectuées sur des documents de taille exprimée en
nombre de segment. Le retard et donc la position temporelle de chaque
analyse est elle aussi égale a la taille du segment courant (et donc multiple
de 20 ms).

Les deux schémas proposés garantissent un parfait synchronisme
de toutes les analyses et ce quelle que soit la taille des documents. C'est-a-
dire et plus précisément, quelle que soit la taille d'un document, il est
possible de trouver un document de taille différente qui débute
immédiatement apres (figure 4 et figure 5). Le synchronisme de l'analyse
multi résolution est donc assuré. L'objet de I'étape suivante est de trouver
quel est le chemin optimal en termes de vraisemblance maximale des
modeles PLSA sous la contrainte que les documents ne se recouvrent pas
temporellement.

Etape E6 : Segmentation optimale (phase de test)

La sixieme étape correspond a la recherche de la segmentation
optimale au sens du maximum de vraisemblance sous la contrainte de
sélectionner des documents sans recouvrement temporel.

Le choix de la structuration optimale (taille et position de chacun
des documents) est alors obtenu a partir d'un algorithme de type
Programmation Dynamique, appligué aux mesures de vraisemblance
associée a chaque hypothése de document. Chaque hypothése de
document est caractérisée par un triplet (durée du document, début de
lanalyse et vraisemblance). Cette étape est décrite dans la figure 6. Le
résultat final est la production d'une segmentation optimale au sens de la

vraisemblance des thémes estimés. Cette segmentation est robuste aux
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variations de statistiques locales et permet d’avoir un niveau d’interprétation
plus simple pour un opérateur de surveillance.

Dans I'exemple donné pour illustrer I'invention, le probleme est un
probléme de recherche d’intervalles compatibles sous la contrainte de poids
maximum. En effet, chaque document possede une taille t;, un instant de
début s;, de fin fi.et une vraisemblance ou poids ;. La notion de compatibilité
est définie par le fait que la suite d’intervalles soit croissante dans le temps et
gu’aucun intervalle ne se recouvre en temps. C’est un sous probléme de la
Programmation Dynamique appelée aussi Ordonnancement d’Intervalles
Pondérés (WeightedintervalSceduling).

Dans les problémes dordonnancement d’intervalles pondérés,
I'objectif est de trouver le ou les sous-ensembles compatibles d'intervalles
(ou documents dans notre systéme) sans recouvrement temporel et dont la
somme des poids (ou vraisemblance dans notre systeme) est la plus forte.
On peut aussi accepter dans le chemin optimal des segments disjoints.

Soit un ensemble D de documents d; € D = d,, -+, dy qui possédent tous une
vraisemblance associée l;. Le document i € D est caractérisé par un instant
de début s;et un instant de fin f;.le procédé va chercher un sous ensemble
optimal O de documents sans recouvrement temporel dont la somme des
vraisemblances est maximale. Le probléme précédemment énoncé peut
s’écrire de la maniére suivante :

0 = argmaxocp;vijeo avec f;ssjou f;<s; Z I
ie0

Pour 1 <i<n, posons valeur(i) comme le maximum de la somme des
vraisemblances des documents qui ne se recouvrent pas et ayant comme
indice au moins i. La solution optimale a un instant j > i sera issue de la
solution optimale précédente a laquelle on ajoutera le plus fort poids d’'un
document candidat j a déterminer parmi la liste des documents compatible
de la solution optimale a linstant j. Sous cette hypothése et selon le
théoréme de Bellman connu de 'Homme du métier, on obtient alors :

valeur(i) = max (I; + valeur(j), valeur(i + 1))
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avec j qui est égale a I'index du premier document qui commence aprés que
le document i se termine.

Pour mettre en ceuvre ce théoréme, le procédé utilise I'algorithme
suivant afin de trouver la somme des vraisemblances correspondant a
I'ordonnancement optimum:

e Trier les documents en ordre croissant de date de début

e Pour 1<i<n, trouver les plus petitsj >i tel que le document j ne
recouvre pas le document i.

e Pour i=n jusqu'a 1, calculer valeur(i) puis la stocker avec le chemin
correspondant (i.e. la suite optimale de documents)

La somme de I'ordonnancement optimale est égal a valeur(1).

A l'issue de cette étape, I'ordonnancement optimal des documents
est estimé. Ce trajet ou chemin optimal, dans un treillis multi résolution des
valeurs de vraisemblance relative a la pertinence des modéles PLSA, nous
permet d'obtenir une segmentation optimale en termes de taille de document
tout en conservant des liens avec les themes. Ceci est I'objectif final du
présent systeme.

La figure 7 schématise un exemple d’architecture comprenant
plusieurs dispositifs permettant d’enregistrer des sons audio ou flux audio
tels que des capteurs acoustiques Ci. L'ensemble ainsi formé est relié, par
exemple, a un calculateur Pi comportant un module de reconnaissance
d'évenements anormaux, et une base de données contenant des modeles
pour reconnaitre les événements anormaux. Chaque calculateur Pi est relié
a un central ou salle de surveillance comprenant, par exemple, plusieurs
écrans Ei de surveillance. Les liaisons permettant le transfert des données
d'un dispositif a un autre sont, par exemple, des liaisons filaires, ou des
liasisons sans fil, de type Bluetooth ou encore, le systéme fait partie d'un
réseau local sans fil ou WLAN (wireless local area network).

Le systeme et le procédé selon linvention proposent une
analyse/structuration sur la base d’'une interprétation thématique, plus riche
que les interprétations classiques basées sur une détection locale
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d'événements unitaires spécifiques et/ou anormaux. La procédure est non
supervisée et donc elle ne nécessite aucune connaissance a priori des
thémes et des concepts.

L'invention permet notamment de détecter des ensembles et/ou
des suites d'événements sonores caractéristiques et représentatifs d'un
environnement, d'offrir des solutions robustes au bruit de fond et a ses
variabilités.

Elle ne requiert que trés peu de paramétres, il suffit de préciser la
taille du dictionnaire de mots audio, la taille minimum et maximum est
documents et la résolution temporelle de I'analyse (retards dans le flux) de la
modélisation PLSA/LDA, par exemple, en particulier aucun seuil n’est requis.

Un autre avantage est I'automatisation de la chaine de traitement,
ce qui facilite son adaptation a un nouveau scénario ou un nouvel

environnement, ainsi que son adaptation au cours du temps.
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REVENDICATIONS

1 - Procédé non supervisé d’analyse et de structuration thématique d’'un flux

audio, ledit flux audio comprenant un ensemble de documents constitués

chacun de plusieurs segments, ledit flux audio comprenant un ou plusieurs

motifs ou themes répétés dans le temps caractérisé en ce qu'il comporte au

moins les étapes suivantes :

Extraire les parametres acoustiques du flux audio a analyser, E1

Une étape de segmentation bas niveau dudit flux audio afin d’obtenir
un ensemble de segments S, E2

Une étape de classification floue desdits segments en utilisant un
dictionnaire de M mots audio prédéfinis, afin de caractériser chaque
segment S avec un ensemble de Q mots audio et de Q degrés
d'appartenance wfk d’'un mot a une classe, E4

Générer une matrice de cooccurrence pour chaque document dudit
flux audio, un élément n(wi, dj) de la matrice de cooccurrence
correspond a une combinaison des degrés d'appartenance de tous les
mots du document dj proche de la classe i au sens de la classification
floue, la taille M*N de la matrice correspond au nombre M de mots et
N au nombre de documents, E5a

Pour un ensembile fini de segmentation, taille de document ti, début de
I'analyse du flux audio, et sur la base de la matrice de cooccurrence
associée, déterminer, par adaptation de modéles prédéfinis, les
vraisemblances |i associées a chaque couple (taille de document ti,
début d’analyse), E5c, la taille de document appartenant a un
intervalle prédéfini [tmin, tmax],

Rechercher la segmentation optimale en termes de taille de
document, au sens du maximum de vraisemblance pour chaque
triplet (taille du document, début d’analyse, vraisemblance) par

application d’'un algorithme de type programmation dynamique, E6,
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sous la contrainte de sélectionner des documents sans recouvrement

temporel.

2 — Procédé selon la revendication 1 caractérisé en ce qu’il comporte une

étape d’'apprentissage adaptée a générer le dictionnaire des mots audio et

les modeles statistiques comprenant au moins les étapes suivantes :

Extraire les paramétres acoustiques du flux audio a analyser, E1

Une étape de segmentation bas niveau dudit flux audio afin d’obtenir
un ensemble de segments S,E2

Une étape de construction non supervisée d’'un dictionnaire de mots
audio,E3

Une étape de classification floue desdits segments en utilisant un
dictionnaire de mots audio prédéfinis, afin de caractériser un segment
S avec un ensemble de Q mots audio et Q degrés d’appartenance
wfk d’'un mot a une classe, E4,

Générer une matrice de cooccurrence pour chaque document dudit
flux audio, un élément n(wi, dj) de la matrice correspond a une
combinaison des degrés dappartenance de tous les mots du
document dj proche de la une classe i, au sens de la classification
floue, la taille de la matrice correspond au nombre M de mots et au
nombre de documents M*N, afin de modéliser la maniere dont les
mots audio apparaissent dans un document, E5a

Estimer des modéles statistiques a méme de décomposer un flux
audio en un mélange de thémes définis comme une distribution
multinomiale de mots d’'un dictionnaire représentatifs de la probabilité
conditionnelle d’observer d’'un mot dans un flux audio, E5b.

3 — Procédé selon I'une des revendications 1 ou 2 caractérisé en ce que

I'étape de segmentation bas niveau est une segmentation uniforme avec des

segments de taille fixe.
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4 — Procédé selon l'une des revendications 1 ou 2 caractérisé en ce que
'étape de segmentation bas niveau est exécutée avec des segments de
taille variable.

5 — Procédé selon la revendication 4 caractérisé en ce que I'étape de

segmentation bas niveau est une segmentation par dendrogramme.

6 — Procédé selon la revendication 2 caractérisé en ce que la construction
non supervisée du dictionnaire de mots audio est exécutée en regroupant

les segments par classe a 'aide d’'un algorithme de type LBG.

7 — Procédé selon la revendication 2 caractérisé en ce que l'on utilise un
modele statistique de type PLSA défini comme un mélange caractérisant un
modele de probabilité conjointe de documents et de mots.

8 — Procédé selon la revendication 2 ou la revendication 7 caractérisé en ce
que l'on estime les paramétres du modele PLSA en maximisant la log-
vraisemblance donnée par un algorithme de type EM (Expectation

Maximisation).

9 — Procédé selon la revendication 1 caractérisé en ce que l'algorithme de
programmation dynamique met en ceuvre un algorithme d'ordonnancement

d’intervalles pondérés.

10 — Systéme non supervisé d’analyse et de structuration thématique d’un
flux audio, ledit flux audio comprenant un ensemble de documents constitués
chacun de plusieurs segments, ledit flux audio comprenant un ou plusieurs
motifs ou thémes répétés dans le temps, ledit systéme étant adapté a mettre
en ceuvre le procédé selon I'une des revendications 1 a 9 caractérisé en ce

qu'’il comporte au moins les éléments suivants :
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Une base de données (11) comprenant un dictionnaire préétabli de
mots audio, et des modéles statistiques,

Un ou plusieurs capteurs acoustiques (2, 20) reliés a un module
d’'analyse comprenant un premier module (22) d’extraction des
paramétres acoustiques dudit flux audio, ledit premier module étant
relié a une mémoire tampon (23), la sortie de la mémoire tampon
étant reliée a un module de classification floue (24) desdits segments
issus de la mémoire tampon (23) , un module de construction de
matrices de cooccurrence et d’adaptation des modeéles (25), un
module (26) adapté a déterminer la vraisemblance des modéles et un
module de recherche de segmentation optimale exécutant un
algorithme de type programmation dynamique appliqué aux mesures

de vraisemblance.

11 — Systéme selon la revendication 10 caractérisé en ce qu'’il comporte une

chaine d’apprentissage comprenant au moins les éléments suivants :

un ou plusieurs capteurs acoustiques(2), un dispositif (3) comprenant un filtre

et un convertisseur analogique puis un module (6) adapté a extraire des

parameétres acoustiques et une mémoire tampon (7) reliée a un module (8)

de création de mots audio et un module de classification (9) et un module

(10) de création de modéles statistiques,’ensemble des mots audio et des

modeles statistiques issus de ce module d’apprentissage sont mémorisés

dans une base de données (11).



