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1.1

1.1.1

CHAPITRE

Introduction, motivations

Indexation et transcription automatique

Perspective historique

Les premieres applications musicales de I’informatique et du traitement de signal ont eu pour but
I’imitation, par I’ordinateur, des sons musicaux, et la reproduction d’oeuvres existantes ou nouvelles
a partir de ces sonorités de synthese. Dans les années soixante en effet, seuls les laboratoires des
universités disposaient des ressources de calcul nécessaires a I’accomplissement de ces taches — 1’ or-
dinateur servait donc les intéréts des compositeurs les plus inspirés (ou fortunés) souhaitant produire
de la musique, et personne n’aurait osé imaginer qu’il jouerait un jour un role dans la consommation
de cette musique par des particuliers.

La situation a bien changé quatre décennies plus tard. L’avenement de 1’internet et la croissance
exponentielle des capacités de calcul des microprocesseurs allant de pair avec la diminution du cofit
des supports de stockage ont fait que désormais, la musique est produite, diffusée et consommée au
travers de systémes informatiques. La recherche a anticipé cette évolution, produisant des méthodes
efficaces de synthese, modification, restitution et codage des signaux musicaux. C’est grice a ces
travaux que nous pouvons stocker aujourd’hui des dizaines de milliers d’oeuvres musicales sur un
lecteur multimédia portable.

Cependant, ces nouvelles possibilités souleévent de nouveaux problémes : comment organiser de
tels volumes de données et permettre un acces facile a I’'information ? Comment retrouver dans ma
collection personnelle ou dans le catalogue d’une boutique en ligne toutes les reprises de Light my
Fire, un morceau de Minor Threat qui commence juste par de la basse, tous les instrumentaux de
Hip-Hop, ou cet air que je suis en train de siffler ? De facon plus générique, comment extraire auto-
matiquement des descriptions sémantiques a partir de signaux de musique, de maniere a faciliter la
recherche d’information — ce que nous appelons indexation ? Les recherches se sont malheureuse-
ment avérées bien moins fructueuses sur cette question. D’abord peut étre parce que peu d’attention
a été porté au sujet : il y avait d’autres priorités (développer des codeurs efficaces par exemple),
et il était d’ailleurs difficile d’imaginer que le probleme de 1’acces aux données se poserait si vite.
Mais surtout parce que ce probleme est extrémement difficile. Des tiches qui peuvent étre effectuées
aisément par des auditeurs humains ne disposant d’aucune formation musicale — reconnaitre les ins-
truments de musique, suivre un rythme, distinguer le Hip-Hop du Death Metal — apparaissent comme
incroyablement complexes pour des systemes informatiques.

Le domaine de I’indexation audio tente de relever ce défi : apprendre aux machines & comprendre
et décrire les sons. Dans le cas ou ces sons sont musicaux, une description complete et intéressante
prendrait la forme d’une partition détaillée, listant tous les événements (notes) avec leurs hauteurs,
dynamiques, instants de jeu, instruments utilisés, telle qu’elle peut étre stockée dans un fichier MIDI.
On parle alors de transcription musicale automatique.



INTRODUCTION, MOTIVATIONS

1.1.2 Applications

1.2

Une des premieres applications de la transcription musicale automatique est bien évidemment
I’indexation. Les systemes de requéte par chantonnement (query by humming) tels ceux décrits dans
[SGMOg], [GJCS95] ou [[CCI8| présupposent ainsi qu’il existe une représentation symbolique (sous
forme de partition) de chaque enregistrement dans la base de données. S’il est intéressant de pouvoir
effectuer des recherches dans des collections de fichiers au format MIDI, il est bien plus utile de
pouvoir faire la méme chose sur une collection d’enregistrements musicaux. Une phase préalable de
transcription de ces enregistrements musicaux vers un format symbolique s’avere donc nécessaire.
Le chantonnement n’est pas la seule modalité de requéte possible : on peut également concevoir des
systémes de requéte par I’exemple, ou de navigation cartographique dans les collections [PDWO3]].
La norme MPEG-7 décrit déja un format de stockage des méta-données associées a des documents
multimédia, ainsi que des descripteurs audio [[Cas01] et vidéo simples. Les systémes de transcription
musicale permettraient d’en étendre la portée.

Une autre application possible de la transcription musicale automatique est le codage objet ou
structuré des signaux de musique. A des trés bas débits de transmission, il est en effet plus économe
de transmettre non pas le signal de musique (débarrassé de sa redondance), mais une description'
du contenu musical de ce signal. Le décodeur resynthétise alors le signal de musique a partir de
cette description. Cette approche est inclue dans la norme MPEG-4, sous forme des langages Struc-
tured Audio Orchestra Language (SAOL), Structured Audio Score Language (SASL), et Structured
Audio Sample Bank Format (SASBF) qui décrivent respectivement les procédés de synthese, les
partitions et les échantillons sonores utilisés pour la synthese [SV99]. Les normes MPEG norma-
lisent les décodeurs et ne se soucient pas du développement des codeurs : ainsi, il n’existe a ce
jour aucun codeur capable de produire automatiquement des représentations SAOL/SASL/SASBF a
partir d’enregistrements musicaux. Seules des percées dans le domaine de la transcription musicale
automatique permettront le développement de tels codeurs.

Par ailleurs, les techniques de transcription musicale automatique, si elles arrivent a se plier a
la contrainte du temps réel, offrent aux systemes informatiques la possibilité d’interagir de facon
naturelle avec des musiciens — la musique devenant une modalité d’entrée d’information comme
le serait la voix ou le geste. Cela suggere des applications comme 1I’accompagnement automatique,
I’improvisation mélant interpretes humains et agents informatiques, ou 1’aide a I’apprentissage. Les
seules modalités d’entrée de données musicales dans 1’ordinateur disponibles aujourd’hui font appel
a des capteurs, ou nécessitent le jeu sur des surfaces de controles (surface sensitives remplagant
les instruments a percussions, claviers MIDI). Ces deux solutions ne sont pas satisfaisantes aussi
bien pour le musicien chevronné, qui veut préserver intacts sa technique de jeu et le timbre de son
instrument, que pour le débutant qui souhaite apprendre sur un instrument véritable.

Enfin, la transcription musicale automatique trouve une derniere de ses applications dans le do-
maine des interfaces graphiques. En effet, un syst¢tme informatique capable de comprendre un si-
gnal audio en des termes musicaux peut proposer une interface graphique permettant de modifier
le contenu de ce signal en ces termes : effacer une mesure, aligner une interprétation sur une grille
temporelle, réarranger la partie rythmique d’un signal audio deviendrait alors aussi facile qu’avec un
éditeur de fichiers MIDI.

Motivations

Cette these considere le probleme de la transcription musicale sous deux nouveaux angles : la
transcription des signaux percussifs, et la transcription de sceénes musicales audiovisuelles. Quels
procédés de traitement de signal et d’apprentissage doit-on mettre en oeuvre pour extraire une des-
cription de la partie rythmique d’un signal de musique ? Comment peut-on par ailleurs tirer parti
de I'information visuelle accompagnant un signal de musique pour améliorer cette description, ou
I’exploiter autrement ? Nous détaillons ici nos motivations a suivre cette voie.

l“code source” ou “recette” pour reprendre I’expression d’ Anssi Klapuri dans [KIa04]]



Motivations

1.2.1 Transcription des signaux percussifs

Historiquement, peut-&tre a cause de la popularité du Query by Humming, les premiers travaux
en transcription musicale automatique ont privilégié la transcription de la mélodie et 1’analyse har-
monique, a travers le probléme de la détection de fréquences fondamentales multiples [KlaO1], et de
facon plus modeste I’analyse de la structure rythmique. Le probleme de la transcription des signaux
percussifs a, lui, été peu considéré.

Or, c’est un probleme essentiel pour plusieurs raisons. Tout d’abord, I’accompagnement ryth-
mique joué a la batterie est un élément primordial dans la musique populaire moderne, en particulier,
dans les styles contemporains dance (House, Techno, Drum’n’Bass, R’n’B, Hip-Hop). Il est aisé de
reconnaitre le genre musical d’une oeuvre simplement en considérant son accompagnement a la bat-
terie — les systemes d’indexation effectuant la reconnaissance du genre pourraient donc tirer avan-
tage d’une transcription percussive. De surcroit, certains genres musicaux électroniques (Techno,
IDM) sont essentiellement basés sur des structures rythmiques constituées de sons échantillonnés
(samples). Une description de ces musiques en des termes uniquement harmoniques serait inutile —
une représentation plus efficace consisterait en 1I’extraction de chacun des samples utilisés avec leur
instant de jeu : précisément le type de représentations qu’est capable de produire un systeme de
transcription des signaux percussifs.

Si I’on considere les applications d’indexation et de recherche par le contenu, la encore, le po-
tentiel de I’analyse des signaux percussifs est grand. D’abord, le chantonnement n’est pas toujours la
méthode de requéte la plus pratique, en particulier pour les utilisateurs ne sachant pas chanter ! Une
alternative intéressante est d’utiliser le contenu rythmique pour effectuer des requétes par tapping
(interprétation du rythme en tapotant sur des objets) ou beatboxing (interprétation du rythme a 1’aide
d’onomatopées) [KBTO04; NOGHO04; ICCI8; IGROSb]. 11 existe en outre des bases de données de si-
gnaux percussifs qui auraient grandement besoin d’étre indexées : les milliers de boucles de batterie
(Drum loops) fournies avec les logiciels de composition musicale ou vendues sur CD a destination
des compositeurs de musiques nouvelles [GRO4].

D’un point de vue plus théorique, le probleme de la transcription des signaux percussifs est tres
intéressant par ses différences avec son homologue tonal : contrairement aux signaux des instruments
mélodiques ou harmoniques qui peuvent se modéliser simplement par des peignes harmoniques, il
n’existe pas de modele simple des signaux percussifs. De plus, la transcription d’une mélodie utilise
une échelle ordonnée (échelle continue de fréquences, éventuellement quantifiée en tons), tandis que
la transcription de la batterie utilise des catégories (grosse caisse et caisse claire par exemple). [l y a
donc lieu de penser que des outils différents et originaux devront étre mis en oeuvre pour effectuer
cette derniere.

1.2.2 Transcription musicale et image

Aujourd’hui, une part grandissante de la musique est diffusée accompagnée d’images, qu’il
s’agisse de clips vidéos distribués en masse sur I’internet, vendus pour étre visionnés sur des lec-
teurs multimédia portables, ou présents sur DVD en accompagnement d’un album. La popularité
de ces documents audiovisuels musicaux étend le probleme de la transcription dans de nouvelles
directions :

1. Comment peut-on utiliser I’information présente dans les images pour améliorer ou guider
la transcription musicale ? Il semble en effet raisonnable de croire que les gestes des mu-
siciens dans un clip vidéo ou une vidéo de concert fournissent une information qui sera
complémentaire, ou qui renforcera I’information contenue dans le signal audio.

2. Comment utiliser les outils de transcription musicale et d’analyse vidéo pour découvrir (a
des fins d’indexation) les relations liant I’image au son — a quel degré I’'image est-elle une
illustration de la musique ?

Considérons également les applications de la transcription musicale aux interfaces musicien/machine.
Dans les applications ot I’on souhaite capturer avec le maximum de précision le jeu d’un musicien,
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1.3

1.3.1

FiG. 1.1 — HAL9000 saurait-il toujours transcrire une partition dans ces
circonstances ?

utiliser des capteurs vidéo apparait comme une solution intéressante — car de tels capteurs n’in-
terférent pas avec 'instrument. Les capteurs vidéos trouveraient de plus tout leur intérét dans les
situations ou des capteurs audio seraient mis en défaut (par exemple en présence d’autres musiciens
a proximité du musicien dont on veut saisir le jeu). On notera la similarité avec le domaine de la
reconnaissance de la parole audiovisuelle.

Définitions, champ d’étude et restrictions

Dans cette section, nous définissons quelques termes utilisés au fil de cette these ; nous précisons
également notre champ d’étude : quels types d’enregistrements audio, de séquences vidéos seront
considérés ; et quel type d’information en sera extrait ?

Rythme et percussion

Il est communément admis qu’il n’existe pas de définition universelle du rythme — il n’en existe
que des définitions pragmatiques propres a une application ou a un probleme donné (voir par exemple
[Deu82] pour une telle concession). Nous pouvons cependant déja distinguer deux sens du mot
rythme dans son usage courant :

1. Le rythme en tant que structure temporelle (horizontale) des événements musicaux, par op-
position a la mélodie ou a I’harmonie qui décrivent des structures de hauteur (verticales). Ce
sens est le plus fréquent dans des contextes musicaux : rythme de ska, avoir le rythme dans la
peau...

2. Le rythme en tant qu’ensemble de sons produit par des instruments a percussion, par exemple
la batterie dans la musique populaire occidentale ou le Tabla dans la musique classique de
I’Inde du nord, dans le but de créer ou souligner ces structures temporelles. Ce sens du mot
rythme se retrouve dans des expressions comme boite a rythmes ou section rythmique.
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Ces deux définitions renvoient d’une part a un phénomene abstrait (une structure de durées),
et d’autre part a la facon dont il peut s’incarner dans un phénomene physique (acoustique). Dans
cette these, le phénomene abstrait sera désigné par le terme rythme, tandis que son incarnation sous
la forme de sons sera désignée par 1’expression signal percussif ou piste de batterie, lorsque ces
sons sont produits par la batterie. Le terme piste, tiré du langage des ingénieurs du son, rappellera
constamment notre objectif d’analyser ou de traiter des enregistrements musicaux.

1.3.2 Eléments constitutifs du rythme

La définition que nous venons d’adopter — le rythme est la structure temporelle des événements
musicaux — pourrait suggérer que décrire intégralement le rythme d’un enregistrement musical
consisterait a extraire la liste de tous les instants auxquels un début de note est percu (instants
désignés par la suite par le terme anglais onset). Cette description est cependant insuffisante : une
description du rythme ne doit pas se restreindre a une description superficielle sous forme de liste
d’onsets, mais doit aussi recenser les formes et structures que les auditeurs percevront.

Parmi ces formes, figure tout d’abord la métrique qui désigne une hiérarchie de pulsations
périodiques coincidant maximalement avec les onsets pergus. Cette structure de pulsations n’est
pas explicitement présente dans le rythme (on peut percevoir une pulsation la ou il n’y a aucun on-
set) —mais I’auditeur s’attend a ce que les onsets pergus coincident avec cette structure. Tout se passe
comme si 1’auditeur superposait plusieurs horloges ou métronomes internes, dont les périodes sont
des multiples entiers les unes des autres, coincidant avec les onsets percus. Les niveaux hiérarchiques
définissant la métrique sont les suivants : le tatum, la plus petite pulsation qui coincide avec le plus
grand nombre d’onsets ; le factus (encore appelé pulsation ou beat) qui désigne 1’intervalle entre
deux battements tels qu’ils pourraient étre produits par un auditeur tapant du pied en suivant la
musique ; et la mesure — groupement de pulsations aux frontieres desquelles sont susceptibles de
s’articuler les phrases musicales. Nous soulignons ici que la durée de ces pulsations est subjective :
certaines auditeurs tapent du pied avec une période double, ou de moitié, du tactus véritable !

Une autre propriété percue par les auditeurs est I’accent. L’accent désigne le phénomene par
lequel certains onsets seront per¢us comme plus importants ou significatifs que d’autres. Les in-
dices utilisés pour discriminer les onsets importants des autres sont tres divers : il peut s’agir par
exemple de I’amplitude, du timbre, de la durée de la note commencant a I’onset considéré (I’alter-
nance cymbale hi-hat ouverte et fermée dans un rythme de charleston par exemple). Les mécanismes
par lesquels 1’auditeur impose une structure d’accent sur une séquence sont cependant mal compris :
par exemple, un accent peut étre pergu la ou il n’y a qu’une séquence d’événements identiques (le
tic tac d’une horloge), et une structure d’accent différente peut €tre percue en jouant une méme
séquence musicale a des points de départ différents.

Enfin, les différences percues entre les durées attendues ou prédites par la métrique, et les onsets
réels donnent lieu a la sensation de swing ou d’expressivité dans la musique.

Ainsi, décrire le rythme exige a la fois d’extraire les onsets, mais également les différentes sen-
sations liées aux onsets que I’auditeur percevra. Notons que ce point de vue privilégie 1’auditeur.
De fagon duale, on pourrait aussi chercher a décrire le rythme en remontant la chaine de production
musicale, et en expliquant une liste d’onsets comme le produit de différents facteurs : les structures
métriques retenues par le compositeur, les valeurs des notes par rapport a ce cadre métrique, le tempo
a laquelle I’oeuvre est interprétée, les variations de durées par lesquelles I’interpréte nuance son jeu...
La Théorie Générative de la Musique Tonale [LJ83|] propose une formalisation des deux premieres
étapes.

Champ d’étude et restrictions Nous ne proposons pas dans cette thése de nouveaux outils
d’extraction du rythme, mais nous utilisons des outils existants chaque fois que nécessaire dans le
procédé de transcription.
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1.3.3 La piste de batterie

1.3.3.1 Les sons de la batterie

Les instruments a percussion les plus courants dans la musique populaire occidentale sont ceux
de la batterie. La batterie se compose de deux types d’éléments :

1. Les membranophones, constitués d’un fiit sur lequel sont fixées deux membranes (peaux). On
trouve dans cette catégorie :

— La caisse claire, dont le diameétre varie entre 25 et 35 cm, la profondeur entre 10 et 20 cm,
et dont le son caractéristique est di au timbre, une grille de fils métalliques fixée sur la
membrane inférieure.

— La grosse caisse, dont le diametre varie entre 45 et 65 cm, et qui se joue essentiellement au
pied, a I’aide d’une pédale a laquelle est fixée une téte en caoutchouc.

— Les toms, présents en plusieurs exemplaires de diametre variable. Contrairement aux autres
éléments de la batterie, ils peuvent étre accordés pour produire des notes de hauteur définie.
Notons que certains toms ne posseédent qu’une membrane.

2. Les idiophones, constitué d’un disque de métal. On distingue :

— Les cymbales ride, crash, chinoise — qui se distinguent par 1’alliage dont elles sont faites et
leur diametre (de 40 a 55 cm).

— La Hi-hat (ou charleston), qui se compose de deux petites cymbales (de 30 a 40 cm), dont
I’une est montée sur un support controlé par une pédale. La pédale permet de garder les
deux cymbales en contact (hi-hat fermée) ou de les séparer (hi-hat ouverte).

Différents facteurs expliquent la trés grande variabilité de timbres observée dans les sons de la
batterie. Premierement, comme souligné plus haut, les matériaux et tailles de chacun des instruments
de la batterie peuvent varier, résultant en une diversité de timbres. Deuxiemement, a I’exception de
la grosse caisse presque toujours jouée au pied, les autres éléments peuvent étre joués, selon le
style musical, aux baguettes, aux fagots (fins rondins de bois li€s), aux balais, aux mailloches ou
avec les mains. Troisiemement il existe des modes de jeu et variantes spécifiques a certains des
instruments. Par exemple, la cymbale ride peut étre jouée en la frappant sur le bord, ou en son
sommet (dome). Différents modes de jeu de la caisse claire existent : frappe sur la peau, frappe
simultanée de la peau et du cercle du fit (rim shot), frappe du bord du fiit tandis que I’extrémité de
la baguette repose sur le fit (cross stick). Enfin, il faut rappeler que les choix de 1’ingénieur du son —
type de microphone utilisé, égalisation, traitements de dynamique, ajout éventuel de réverbération
artificielle — vont déterminer comment “sonne” une batterie.

Cette variabilité des sons de la batterie se manifeste bien entendu entre divers enregistrements,
mais également au sein d’'un méme enregistrement — le batteur pouvant alterner les techniques de
jeu pour marquer 1’accent, I’'ingénieur du son pouvant également appliquer a la piste de batterie des
effets variant au cours du temps. Ce tour d’horizon des facteurs de variabilité parmi les sons de la
batterie ne serait complet sans évoquer les sons de batterie de synthese, largement utilisés dans la
production musicale contemporaine. On peut les classer en trois catégories :

— Les sons produits par des boites a rythmes ou synthétiseurs a base d’échantillonnage. Dans ce
cas, les sons produits sont équivalents a ceux des batteries acoustiques, mais n’en possedent
pas la variabilité.

— Les sons produits a I’aide de boucles de batterie échantillonnées (utilisées par exemple dans le
hip-hop). Méme si ces boucles sont originellement des enregistrements de batterie acoustique,
leurs propriétés timbrales sont tres particulieres, parce qu’elles ont traversé une ou plusieurs
chaines completes d’enregistrement, mastering, gravure puis lecture sur disque vinyle.

— Les sons produits par synthese, comme ceux produits par les boites a rythmes Roland TR
utilisées abondamment dans les musiques Techno et Electro. Ces sons reproduisent de fagon
tres grossiere les propriétés des sons naturels.
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Terminons enfin par une distinction fondamentale : on peut s’intéresser a la transcription ryth-
mique monophonique (la batterie est jouée seule) ou polyphonique® (la batterie joue en accompa-
gnement d’autres instruments).

Champ d’étude et restrictions Les méthodes que nous présentons dans cette thése s’ap-
pliquent a tous les sons de la batterie, et considerent toutes leurs variations de mode de jeu. Méme si
I’évaluation n’est réalisée que sur des enregistrements de batterie acoustique, les méthodes que nous
introduisons se généralisent aux sons de batterie de synthese. Les méthodes que nous présentons
sont explicitement congues pour gérer le cas polyphonique. Elles seront également évaluées sur des
enregistrements monophoniques.

1.3.3.2 Description d’une piste de batterie

Une forme de transcription rythmique possible consisterait en une liste de couples (t;,e;) ol ¢;
est un instant (onset) et e; est le nom de I’instrument de la batterie (label) joué a I’instant ¢;. Notons
qu’une telle partition n’est qu’une description de surface de la piste de batterie. Une description plus
complete pourrait inclure les formes rythmiques soulignées en et déduites de la liste d’onsets
t;, ainsi que d’autres informations extraites de la suite des labels e;.

Par exemple, a chaque genre musical sont associés des motifs rythmiques typiques, en particulier
dans le jeu de la grosse caisse et de la caisse claire. De tels motifs sont contraints par le genre, mais
aussi par des regles de composition ou les limites du musicien. Une description plus complete de la
piste de batterie pourrait inclure une telle analyse de haut niveau pour isoler les motifs, et reconnaitre
a quel genre ils sont associés.

Champ d’étude et restrictions Nous nous restreignons ici 2 une transcription de surface de
I’accompagnement rythmique. Cependant, nous préparons le terrain pour un niveau supérieur de
description de la piste de batterie, en portant toute notre attention sur ses éléments les plus courants :
la grosse caisse, la caisse-claire, et la hi-hat. Par ailleurs, nous utilisons certaines connaissances sur
ses caractéristiques de haut niveau (y compris celles dépendantes du genre) pour améliorer la trans-
cription. Ainsi, mé€me si notre objectif est d’en extraire une transcription de surface, nous n’ignorons
pas les propriétés de haut-niveau des accompagnements rythmiques.

1.3.4 Documents audiovisuels musicaux, scénes musicales audiovisuelles

Nous désignons par document audiovisuel musical, tout document audiovisuel dont la partie
audio contient exclusivement de la musique. Cela inclut par exemple les enregistrements vidéos
de concert ou d’opéra, les clips vidéos ou une séquence d’un guide vidéo d’enseignement d’un
instrument.

Nous désignons par scéne musicale audiovisuelle un document audiovisuel montrant un plan
fixe d’un ou plusieurs instrumentistes jouant une oeuvre. Une scéne musicale audiovisuelle peut
apparaitre dans un document audiovisuel musical (par exemple, une retransmission d’un concert
peut alterner entre des images du public et des musiciens).

Champ d’étude et restrictions Nous nous intéressons d’abord dans cette these au probleme de
la transcription musicale a partir de scénes musicales audiovisuelles — puisque ces documents sont
explicitement construits pour documenter et illustrer visuellement le jeu de 1’instrument. Cependant
la problématique de I’indexation exige de prendre en compte une classe de contenus la plus large
possible, nous étudierons donc par la suite quel type d’information peut étre extrait des documents
audiovisuels musicaux, méme si dans leur cas la description extraite s’éloigne de la partition.

ZPolyphonique est ici & prendre au sens de multi-instrumentale.
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1.4

1.4.1

Généricité du document traité

Scéne musicale Enregistrement
audiovisuelle musical
Document
audiovisuel musical

Chapitre 5

Chapitre 4

Chapitre 3
Pré-traitements

Analyse des signaux
audiofréquences " -
percussifs Etat de l'art

Degré de détail de I'information extraite

audiovisuelles musicale
Transcription Chapitre 6 Chapitre 8
auuwv::‘::';:;; jsulde Etat de l'art Analyse de scéne Transcription AV
Transcription

Vers I'analyse des Chapitre 9 Chapitre 10 Modalités considérées
documents - N N P
. . Etat de l'art Structuration A/V Corrélations A/V
audiovisuels musicaux
Audio + Vidéo

FiG. 1.2 — Plan de la thése et champ d’étude

Plan d’étude et résumé des contributions

Plan du document

Nous étudions tout d’abord dans une premiere partie le probleme de la transcription de la piste
de batterie d’enregistrements musicaux polyphoniques, a partir de la modalité audio seule. Nous
listons dans le chapitre [2] différentes solutions partielles qui ont été proposées dans la littérature a
ce probleme. Apres avoir présenté dans le chapitre [3] des pré-traitements permettant d’accentuer la
piste de batterie, nous mettons en oeuvre au chapitre ] des techniques d’apprentissage statistique
(Machines a Vecteurs de Support) sur une large gamme d’attributs pour réaliser la transcription.
Nous détaillons ensuite dans le méme chapitre deux approches, I’une supervisée, I’autre non, pour
améliorer la reconnaissance en prenant en compte le caractere périodique et structuré des accompa-
gnements rythmiques. Nous considérons également au chapitre [5]le probléme de I’extraction de la
piste de batterie a des fins de remixage, en proposant des améliorations a une méthode de séparation
existante (basée sur le filtrage de Wiener), et en proposant une nouvelle approche utilisant un mas-
quage temps/fréquence/sous-espace. Les liens entre les problemes de transcription et de séparation
seront soulignés dans la conclusion de cette premiere partie.

Dans une seconde partie, nous incorporons au systeme de transcription précédent 1’information
visuelle provenant d’une ou plusieurs caméras filmant le batteur. Les similarités et différences entre
cette tache et des problemes plus classiques de reconnaissance ou de suivi vidéo de gestes sont
présentées au chapitre [6] Nous étudions au chapitre [7]le probléme de la segmentation de la scéne —
comment détecter sur I’'image les différents éléments de la batterie et éventuellement les associer a
des catégories sonores ? — et plusieurs de ses variantes supervisées et non-supervisées, unimodales
ou multimodales, correspondant a divers scénarios d’usage. Une fois cette segmentation effectuée,
des descripteurs d’intensité de mouvement sont utilisés pour permettre la détection des frappes. Nous
évaluons dans le chapitre [8]différentes stratégies de fusion permettant la combinaison des transcrip-
tions audio et vidéo, pour illustrer I’intérét d’incorporer une information vidéo (si elle est disponible)
dans les applications de transcription musicale. Les résultats démontrent la capacité d’une approche
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multimodale a résoudre certaines des ambiguités propres a la transcription audio, a condition que les
conditions de prise de vue soient bien controlées. Nous concluons que ces contraintes ne sont pas
génantes pour certaines applications (systeme d’aide a 1’apprentissage de la batterie par exemple),
mais ne permettent pas pour I’heure de traiter des documents audiovisuels musicaux commerciaux.

C’est ce type de documents que nous considérons dans la derniere partie. S’il n’est pas possible
d’utiliser I'information visuelle qu’ils contiennent pour améliorer la transcription musicale, nous
suggérons cependant d’autres applications a la croisée des domaines de I’indexation audio et vidéo.
Apres avoir présenté, au chapitre[9] quelques probleémes connexes (en particulier des problemes liés a
I’analyse de clips vidéos), nous nous intéressons dans le chapitre[I0]au probleme consistant a évaluer
de quelle fagcon une musique peut étre illustrée par des images. Nous présentons ou introduisons a
cet effet de nouvelles méthodes de structuration automatique des flux audio et vidéo — segmentation
en notes et sections pour la musique, en mouvements, plans et séquences pour la vidéo. Le chapitre
définit des mesures de corrélation sur les structures obtenues : en plus de permettre des applica-
tions de recherche de musique par I’image, ces corrélations sont fortement dépendantes du type de
document musical (clip vidéo narratif, vidéo des musiciens, danse).

Enfin, le chapitre[T2]propose diverses perspectives de recherche, liées aux problemes de la trans-
cription des signaux percussifs, ou a I’utilisation de la modalité vidéo en indexation audio.

Le plan du document est schématisé dans la figure|1.2

1.4.2 Résumeé des contributions

Nous listons maintenant nos contributions principales :

En transcription automatique de la piste de la batterie

— DL’enregistrement et I’annotation de la base de recherche ENST-drums contenant plus de 3h30
de jeu de batterie enregistré en multipiste et filmé sous deux angles. Une telle base, unique en
son genre, a permis des expériences jusque la inaccessibles, et est diffusée publiquement a des
fins de recherche.

— Lintroduction de divers pré-traitements pour 1’analyse des signaux percussifs dans un enre-
gistrement musical polyphonique, visant a atténuer les instruments non percussifs.

— Lapplication de méthodes d’apprentissage statistiques (machine a vecteurs de supports) a la
transcription de séquences de batterie — avec un accent particulier sur la sélection d’attributs
pour la classification, et I’évaluation de la robustesse de ces attributs en présence d’autres ins-
truments. Un aspect original de notre contribution est d’utiliser a la fois des attributs calculés
sur le signal original, et sur une version dans laquelle les instruments non percussifs ont été
atténués.

— Lutilisation de modeles de séquences (N-grammes, N-grammes généralisés) pour améliorer
la qualité de la transcription. Nous mettons en particulier I’accent sur les limites des méthodes
d’apprentissage supervisé des modeles de séquences dans des situations réalistes d’utilisation.

— La présentation d’un critere de complexité mesurant la régularité des transcriptions ryth-
miques. Minimiser ce critere permet de corriger les erreurs de transcription, de maniere non-
supervisée.

— L’extension d’une méthode de séparation de sources a un seul capteur basée sur le filtrage de
Wiener au probléme de la séparation de la piste de batterie.

— Lintroduction d’une méthode de séparation de sources spécifique a la batterie, basée sur un
masquage temps/fréquence/sous-espace.

En analyse musicale audiovisuelle
— La proposition de différents attributs permettant 1’analyse visuelle de scenes de jeu de batterie :
segmentation et suivi de mouvement.
— L’évaluation de diverses méthodes de calibration permettant d’associer automatiquement des
événements visuels a des classes d’instruments.



INTRODUCTION, MOTIVATIONS

— La description et I’évaluation d’un systéme complet d’analyse audiovisuelle du jeu de la bat-
terie.

— Une discussion de I'intérét relatif des approches de détection et de classification supervisée
pour I’analyse audiovisuelle de scénes musicales.

— Une évaluation de 1’apport des méthodes a noyaux pour la segmentation d’enregistrements
musicaux.

— Une méthodologie de sélection de variables pour les tiches de segmentations de signaux, et
son application au probleme de la segmentation d’enregistrements musicaux.

— L’introduction de critéres de corrélation entre différents niveaux de structures audio et vidéo,
et quelques illustrations de leur intérét pour ’indexation de documents audiovisuels musicaux.
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Analyse des sighaux
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CHAPITRE 2

Transcription automatique des signaux
percussifs : un état de I'art

Ce chapitre est consacré aux diverses méthodes de traitement de signal proposées dans la littérature
pour I’analyse automatique des signaux percussifs, a travers deux problémes clés : la description du
contenu rythmique des signaux de musique, et la transcription de surface des signaux percussifs.
Quelques solutions apportées au probleme de 1’analyse rythmique sont présentées dans la section
[2.1] Nous accordons une importance particuliére a la détection des onsets (description rythmique de
surface) a partir de signaux audio, cette étape étant essentielle pour de nombreuses taches de trans-
cription automatique et d’indexation. Dans la section[2.2] nous présentons trois grandes familles de
systemes de transcription de signaux percussifs, en insistant sur leurs domaines d’application et leurs
limites respectives. Nous terminons cet état de 1’art en détaillant dans la section quelques unes
des approches utilisées pour intégrer des connaissances musicales aux systemes de transcription de
la piste de batterie ; et en passant en revue dans la section [2.4] quelques applications intéressantes de
ces systemes.

2.1 Analyse du rythme

Nous avons distingué a la section[I.3.2]deux niveaux de description du rythme : le niveau super-
ficiel, constitué de la liste des instants auxquels le début d’un événement musical est percu (onsets) ;
et le niveau des formes pergues a partir de cette structure. On peut donc séparer la tiche de des-
cription du rythme en deux étapes : ’extraction d’une description de surface a partir d’un signal
audiofréquence, présentée en[2.1.1] puis I’extraction des propriétés de métrique ou d’accent a partir
de cette description présentée en [2.1.2] Notons que quelle que soit la propriété de haut niveau ex-
traite (métrique, tempo), I’analyse de surface est nécessaire! — ce qui explique 1’abondance dans la
littérature de travaux traitants de la détection d’onsets.

2.1.1 Des signaux aux descriptions de surface

2.1.1.1 Détection sur un critére de variation d’énergie

Principe Les premiers systemes de détection d’onsets décrits dans la littérature extraient I’enve-
loppe d’amplitude du signal a considérer et cherchent les maxima de sa dérivée. Par exemple, le
systeme décrit par Schloss dans [Sch85] utilise le maximum de la valeur absolue du signal sur des
fenétres de 10 ms comme estimée de I’enveloppe d’amplitude. Une fenétre glissante de 4 valeurs de

ISauf dans le cas ol nous effectuons une analyse rythmique de haut niveau 2 partir d’une liste d’onsets enregistrée par
des capteurs ou des instruments MIDI.
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F1G. 2.1 — Architecture typique d’un systéeme d’analyse de surface du rythme

cette estimée est ensuite considérée. Sur cette fenétre, I’enveloppe d’amplitude est approximée par
une droite, permettant ainsi le calcul de la dérivée. Les maxima de la dérivée au dessus d’un certain
seuil sont considérés comme des onsets, et une durée minimale est imposée entre onsets consécutifs.
Pour I’application de transcription de signaux de congas considérée par Schloss, il est suggéré de
pré-traiter le signal par un filtre passe-haut qui atténue la composante résonnante de la note — com-
posantes tonales dont la fréquence est de I’ordre de plusieurs centaines de Hertz — tout en retenant
le transitoire produit lors de la frappe de I’instrument — impulsion s’étendant sur toute la largeur du
spectre. Cette méthode est reprise par Dixon [Dix01] pour I’analyse d’enregistrements de piano, en
utilisant la moyenne de la valeur absolue du signal sur des fenétres de 20 ms pour estimer I’enve-
loppe d’amplitude. Nous présentons dans [GR03]] un systéme de transcription du Tabla? utilisant une
approche similaire.

Ces méthodes ne sont efficaces que pour des signaux monophoniques tres impulsifs, et peinent,
par exemple, a détecter des attaques lentes (comme celles d’un instrument a cordes frottées) ou
noyées dans la partie entretenue d’une note d’un autre instrument. Cet échec a motivé 1’apparition
de nouvelles méthodes basées sur des bancs de filtres, utilisant des techniques plus robustes de calcul
de la dérivée de 1’enveloppe, ou employant d’autres criteres de détection des onsets.

Détection par sous-bandes L’intérét des bancs de filtres pour la détection des onsets est mul-
tiple. Tout d’abord, ils permettent de minimiser I’impact des composantes tonales — qui ne sont lo-
calisées que dans un nombre minoritaire de bandes, tandis que les attaques des notes, — phénomenes
impulsifs a spectre large — se manifestant simultanément dans toutes les bandes. Par ailleurs, le choix
du banc de filtre peut €tre motivé par des modeles perceptuels, le processus de détection d’onsets
s’attachant alors a reproduire les traitements effectués par 1’appareil auditif humain.

Par exemple, le systeme de détection du tempo présenté par Scheirer dans [Sch98] utilise un banc
de filtres logarithmique a 6 voies, dont les limites des bandes sont 0, 200, 400, 800, 1600, 3200, %
Hz ou f, est la fréquence d’échantillonnage. L’extraction des enveloppes d’amplitude dans cha-
cune des voies est effectuée en convoluant la partie positive du signal de sous-bande par une demie
fenétre de Hann (cosinus surélevé) longue de 200 ms. Aucun consensus n’existe sur la décomposition

ZInstrument & percussion de I’Inde du nord se composant de deux tambours.
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fréquentielle optimale : Seppinen utilise une variante de cette méthode [Sep01]] avec un banc de filtre
a 8 bandes, Goto utilise 14 bandes [[GM95]], Uhle et Herre en utilisent 7 [UHO3||, leur méthode se
distinguant en outre par le choix d’un filtre passe-bas différent pour 1’extraction des enveloppes
d’amplitude. Dans [ABDRO3], Alonso et al. utilisent une décomposition uniforme sur 12 bandes. Le
choix du nombre de bandes semble dans tous les cas guidé par des observations empiriques.

Une voie plus originale a été suivie par Klapuri [KIa99], qui motive le choix de chacun des
modules de son systeme par des considérations psychoacoustiques. Le signal musical est d’abord
analysé par un banc de filtres a 21 voies — chaque voie correspondant approximativement a une bande
critique. La valeur absolue de chaque signal de sous-bande est sous-échantillonnée, et lissée par un
filtre de réponse impulsionnelle égale a une demie fenétre de Hann de 100 ms. Cette intégration
de I’énergie est similaire a celle effectuée par 1’appareil auditif humain. Klapuri propose ensuite de
considérer non pas la dérivée de 1’enveloppe, mais la dérivée de son logarithme (dérivée relative) —
remarquant que la sensibilité aux variations d’intensité sonore dépend de cette intensité. Les maxima
locaux détectés dans chacune des bandes sont ensuite groupés, et un modele perceptuel d’intensité
est utilisé comme critére de détection.

Des travaux plus récents considerent la transformée de Fourier a Court Terme du signal a
analyser en lieu et place d’un banc de filtre. Celle-ci fournit en effet I’équivalent d’une décomposition
par un banc de filtre uniforme — efficace a calculer et permettant une analyse sur un grand nombre
de voies. Cette approche est retenue par Laroche [[LarO1;Lar04]]. L’ analyse temps-fréquence réalisée
par la[TFCT] permet le calcul du flux d’énergie spectral — Spectral Energy Flux (SEF), défini comme
la dérivée par rapport au temps de 1’énergie dans chacun des canaux de la Alonso et al.
présentent dans [ARDOS] une formulation rigoureuse de cette méthode : le calcul de I’énergie dans
chacun des canaux de la[TFCT]utilise un filtrage passe-bas compatible avec un modele de réponse du
nerf auditif ; tandis que I’opération de dérivation utilisée dans le calcul du est effectuée par un
filtre différentiateur optimal. Notons que la faible résolution fréquentielle associée a la peut
étre améliorée par 1’utilisation de techniques de réallocation [AloQ6].

2.1.1.2 Autres critéres pour la détection d’onsets

Si les criteres basés sur I’énergie ou I’enveloppe des signaux de sous-bande sont les plus courants,
d’autres criteres leur sont parfois préférés :

Critere de nouveauté Les onsets peuvent étre considérés comme les frontieres de segments du-
rant lesquels les propriétés du signal restent stables. De telles frontieres peuvent alors étre détectées
en considérant une fenétre glissante et en comparant ses deux moitiés — si la seconde moitié est
“nouvelle” ou “surprenante” comparée a la premiere, alors le milieu de la fenétre est un onset. Une
telle approche a été utilisée par exemple par Abdallah et Plumbey [APO3|], et par Davy et Godsill
[DGO2[]. Notons que le probleme plus général de la segmentation de documents multimédia est traité
au chapitre[9]— on peut s’y référer pour une présentation plus exhaustive des méthodes de détection
de nouveauté.

Critére de déviation de phase Bello et Sandler utilisent dans [BS03] la dérivée seconde de
la phase entre trames adjacentes de la Ce critere peut étre couplé [BDDSO04|| a un critere
d’énergie (ou module), en considérant le module de la différence entre une amplitude complexe
prédite et une amplitude complexe observée sur des trames adjacentes de 1a[TFCT]

Critére d’erreur de modélisation Un dernier critere utilisé pour la détection de notes est fondé
sur I’observation suivante : les onsets correspondent a des transitoires difficiles & modéliser. Il est
donc intéressant de considérer les instants auxquels le résidu de modélisation est maximal, pour
un modele de signal donné. Un modele couramment utilisé pour les signaux des instruments non-
percussifs est le modele sinusoidal, utilisé par Duxbury et al. dans [DDSOI]], ou par Alonso et al.
dans [ARDOQ7]. L’ apport de cette derniere méthode est cependant limité lorsqu’il s’agit de détecter
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les onsets associés aux instruments percussifs — en effet, le modele sinusoidal n’en fournit pas une
représentation pertinente.

Sachant qu’il n’existe pas de modele exact de ce qu’est un onset et de ses propriétés, une direction
de recherche intéressante consiste a considérer plusieurs de ces criteres, et a utiliser des approches
d’apprentissage statistique supervisé pour classer des trames de signal en classes onset/non onset.
Cette voie prometteuse est suivie par Lacoste et Eck [LEO7].

Des descriptions de surface aux formes

Nous présentons ici brievement quelques-unes des méthodes introduites dans la littérature pour
I’extraction de descriptions de haut niveau (tempo, métrique) a partir des onsets. Ces méthodes sont
schématisées dans la figure

Analyse de I’histogramme des intervalles inter-onsets

Divers niveaux de périodicité peuvent étre déterminés en recherchant les intervalles les plus
fréquents entre des onsets consécutifs. Cela suggere de quantifier les durées entre onsets successifs
pour en établir I’histogramme — une approche simple introduite par Schloss [Sch83| et suivie par
Uhle et Herre [UHO3|, ou par Gouyon et al. [GHCO2]]. Cette méthode impose cependant un com-
promis entre résolution et robustesse. Une amélioration introduite par Dixon dans [DixO1]] consiste
alors a effectuer un clustering des intervalles inter-onsets, de maniere a construire un histogramme
dont les classes sont non-uniformes.



2.1.2.2

2.1.23

2.2

Analyse des signaux percussifs : les trois approches

Analyse de la fonction de détection pour I’extraction de périodicités

Précisons tout d’abord que les systemes de détection d’onsets produisent une liste des instants ol
débute une note. Il est cependant plus intéressant de considérer une fonction de détection — fonction
continue présentant des maxima locaux aux instants ¢ correspondant aux débuts de note. Le probleme
de I’estimation métrique consiste alors a chercher une périodicité dans la fonction de détection.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour cette tiche.

Maxima de l'autocorrélation Les maxima de I’autocorrélation correspondent aux périodicités
candidates. Cette méthode est évaluée par exemple par Alonso et al. [ABDRO3]]. Un estimateur de
fréquence fondamentale plus sophistiqué basé sur 1’autocorrélation (YIN) est utilisé par Paulus et
Klapuri [PKO2].

Estimateurs robustes de fréquence fondamentale Le produit et la somme spectraux, deux
méthodes robustes d’estimation de période, ont été utilisés par Alonso et al. dans [ABDRO3|].

Résonateurs Lafonction de détection est filtrée en parallgle par plusieurs résonateurs, par exemple
des filtres en peigne. A chaque résonateur correspond une période fondamentale, et le factus estimé
correspond au résonateur d’excitation maximale. Cette solution est retenue par Scheirer [Sch98].

Agents Cette méthode consiste 2 maintenir une liste d’hypothéses de périodes (agents). Chaque
agent effectue des prédictions quant a I’instant auquel apparaitra le prochain onset, la qualité de ces
prédictions permettant de donner un score a chaque agent. Les agents dont les scores sont faibles sont
supprimés, et de nouvelles hypotheses de périodicité peuvent ainsi étre introduites. Goto introduit
cette méthode dans [GM93]], également utilisée par Dixon dans [Dix01]. Cette méthode se veut €tre
une simulation du processus de perception du rythme par un auditeur humain — bien qu’on puisse
la considérer également comme une formulation d’un algorithme de recherche en faisceau. Une
autre famille de modeles visant a reproduire le processus de formation d’hypotheses de tempo par
I’auditeur se base sur le filtrage particulaire [HMO3].

Analyse bayésienne pour I’extraction conjointe du tempo et des valeurs de
notes

Terminons par une derniere famille de méthodes décrites dans la littérature, qui visent a extraire
d’une séquence d’inter-onsets a la fois une information de tempo et la valeur des notes correspon-
dantes (mesurée, par exemple, par leur rapport a la valeur d’une noire). Une telle entreprise se heurte
a des questions du type suivant : s’agit-il de noires a un tempo de 120 battements par minutes, ou de
croches a un tempo deux fois plus lent ? De telles ambiguités peuvent étre résolues dans un forma-
lisme Bayésien — en proposant un modele probabiliste des variations de tempo et des successions de
valeurs de notes. Raphael propose une telle méthode dans [RapO1]]. Une solution similaire traitant en
bloc des groupes de notes est proposée par Takeda et al. dans [TNS04]]. Des modeles plus réalistes
de variation de tempo sont proposés par Filippi dans [F1l06].

Analyse des sighaux percussifs : les trois approches

Nous présentons a présent les trois familles de solutions introduites dans la littérature au probleme
de la transcription des signaux percussifs : Segmenter et Reconnaitre (SegRec), Mettre en correspon-

dance et Adapter (MatAda)), Séparer et Détecter (SepDet)).
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2.21

22141

SegRec : Segmenter et reconnaitre

Principe

Le probleme de la transcription de signaux percussifs a été initialement considéré dans sa version
monophonique — autrement dit lorsque la batterie (ou I’instrument a percussion considéré) joue seul,
sans accompagnement. Une méthode directe pour obtenir une transcription peut consister a :

1. Segmenter le signal  transcrire de maniére a délimiter chacune des frappes®, tiche que
peuvent effectuer les systémes de détection d’onsets présentés en[2.1.1]

2. Reconnaitre, pour chacun des segments, I’instrument ou la combinaison d’instruments qui a
été joué. Cette tiche d’étiquetage est une instance particuliere du probleéme général de la recon-
naissance des instruments de musique dans un signal audio — on s’intéresse ici a discriminer
les différents timbres correspondant a chaque instrument de la batterie (ou de I’instrument a
percussion considéré), et a leurs différents modes de jeu.

2.2.1.2 Reconnaissance des instruments de musique

18

Les premiers travaux en reconnaissance des instruments de musique consideérent des notes isolées,
sur toute leur longueur. Le cadre théorique retenu est celui de la reconnaissance des formes : un en-
semble d’attributs (features) est extrait du signal, et utilisé pour I’apprentissage d’un classifieur. Les
différentes méthodes proposées dans la littérature se distinguent par le nombre de classes considérées,
le choix des attributs, et les techniques de classification mises en oeuvre. Les premiers travaux pri-
vilégient des méthodes de classification simples, comme les k plus proches voisins dans [KamO00;
EFMOO0; [Ero01], et des ensembles d’attributs motivés par des résultats de psychoacoustique sur les
dimensions du timbre. L’amélioration de ces méthodes se fait par la mise en oeuvre de techniques
de sélection d’attributs, et 1’utilisation de méthodes de classification plus robustes [Pee03]].

Une direction plus récente, aux applications pratiques plus nombreuses, consiste a effectuer la
reconnaissance non pas sur des notes isolées, mais sur de véritables enregistrements de soli instru-
mentaux. La tiche s’avere plus difficile car certains attributs (notamment d’enveloppe) ne peuvent
plus étre extraits — tandis que d’autres attributs perdent leur robustesse en situation polyphonique.
Moreno et Marques présentent dans [MMO99] un systeme testé sur des soli, utilisant modele(s) de
mélanges de gaussiennes — Gaussian Mixture Model(s) et machine(s) a vecteurs de sup-
port — Support Vector Machine(s) (SVM).

Les travaux d’Essid et al. [ERDO6b] prolongent rigoureusement ces recherches : les signaux
considérés sont des phrases musicales tirées de soli réels, et des méthodes de sélection d’attri-
buts et de classification éprouvées sont utilisées. L’originalité de cette contribution consiste
également en I’utilisation d’une stratégie de classification discriminant des paires d’instruments “un
contre un”, plutot que des approches plus classiques de type “un contre tous”. La sélection des attri-
buts et des parametres de classification optimaux peut ainsi €tre effectuée différemment pour chaque
paire a discriminer.

Le probleme de la reconnaissance d’instruments dans un contexte multi-instrumental a été peu
traité : dans [VRO4a], Vincent et Rodet décrivent un modele Bayésien du contenu spectral d’un
signal de musique permettant d’inférer la composition de la formation instrumentale (deux instru-
ments parmi cinq) le décrivant le mieux. Le cofit important de cette méthode en terme de calculs
la rend difficile a généraliser a des sélections d’instruments plus nombreuses. Une approche plus
pragmatique est suivie par Essid et al. dans [ERDO6a] — elle consiste a utiliser une classification
hiérarchique, discriminant différents types de formations musicales.

Ces approches peuvent-elles s’appliquer directement a la reconnaissance des instruments a per-
cussion ? Le cadre théorique de la reconnaissance des formes et les outils de classification sont tou-
jours valides, de méme que certains des attributs utilisés. Ainsi, Gouyon et al. [GHDO3|| utilisent ces

3Nous préférerons par la suite le terme frappe a note pour rappeler que les événements constituant la transcription ne
sont pas tonaux, et doivent donc étre décrits par une classe plutot que par une hauteur.
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mémes techniques pour classer des frappes isolées des différents instruments de la batterie (grosse
caisse, caisse claire, toms, cymbales crash et ride, hi-hat). Une étude comparative des différents at-
tributs a considérer et de diverses méthodes d’apprentissage statistique est proposée par Herrera et
al. dans [HYGO2]. Mais il ne s’agit ici que de reconnaissance de frappes isolées : ces résultats sont
d’intérét limité pour les applications de transcription de signaux percussifs. En effet :

— Lareconnaissance de combinaisons d’instruments ne peut étre ignorée. Un solo de violoncelle
ne contient que des notes de violoncelle, tandis qu’un solo de batterie typique contient des
combinaisons variées de frappes de chaque instrument.

— Dans les applications d’indexation d’enregistrements multi-instrumentaux, la reconnaissance
est rendue encore plus difficile par la présence des autres instruments non-percussifs. Le
probléme s’apparente alors a un probléme de classification de signaux bruités — si ce n’est
que le bruit est ici hautement structuré et dépendant du signal a analyser.

— Une derniere difficulté est la longue décroissance de 1’enveloppe de certains des instruments
percussifs — cymbale crash et toms par exemple. Ces lentes décroissances forment ainsi une
“trainée” qui sera superposée aux frappes suivantes. Ce type de situation adverse n’est pas
rencontrée sur des frappes isolées.

Application des méthodes de classification supervisée a la transcription des
signaux percussifs

Transcription de soli d’instruments percussifs Le premier systéme a combiner segmen-
tation et classification des frappes est le systeme de transcription de séquences de Congas proposé
par Schloss dans [Sch85]. Pour chaque segment de signal, les attributs extraits sont la constante de
temps d’une exponentielle décroissante modélisant 1’enveloppe d’amplitude de la frappe, I’énergie
dans trois bandes de fréquences empiriquement choisies ([0, 100] Hz, [100, 1000] Hz, [1000, f?] Hz),
I’écart type de ces énergies, et la période fondamentale. Les valeurs moyennes de ces parametres
sont estimées sur une séquence de référence jouée par I’instrumentiste au début de I'utilisation du
systeme. Quatre types de frappes sont considérés par Conga, définissant ainsi 8 classes de frappes
(les frappes combinées ne sont pas acceptées). La classification s’effectue par recherche du plus
proche voisin, en utilisant une distance euclidienne pondérée.

Nous avons présenté [GRO3]] un systeme complet de transcription du Tabla dont I’architecture re-
prend celle proposée par Schloss. Douze attributs sont extraits de chaque segment, correspondant a la
fréquence centrale, largeur, et amplitude des 4 pics principaux extraits du spectre. En dehors de cette
paramétrisation originale adaptée aux signaux de Tabla, notre principale contribution réside dans
I’emploi d’un modele(s) de Markov caché(s) — Hidden Markov Model(s) pour modéliser la
suite de ces vecteurs de parametres. L'intérét de ce modele est triple :

1. Il permet de prendre en compte une spécificité du systéme de notation des bols* — une méme
frappe peut étre nommée par un bol différent en fonction de son contexte de jeu.

2. Il modélise certaines séquences de bols typiques qui forment des “mots” rythmiques.

3. Les modeles acoustiques associés a chacun de ses états sont contextuels — ainsi il existe un
modele différent de chaque frappe en fonction de son contexte de jeu. Cette approche per-
met de gérer efficacement les problemes de “trainées” causées par les frappes longues et
résonnantes.

Ces travaux relatifs au Tabla ont été étendus par la suite par Chordia dans [Cho03], ou sont
considérés une plus vaste palette d’attributs, et différents algorithmes de classification.

Un point commun des systemes présentés jusqu’ici est que les instruments a percussion pour
lesquels ils ont été développés ne possedent pas de frappes combinées — dans le cas du Tabla, il existe
en fait des frappes combinées, mais elles sont notées comme des frappes simples. Par exemple, la
superposition de la frappe Ge et de la frappe Na est notée Dha — et constitue donc une catégorie a
part.

4Syllabes utilisées pour désigner chacune des frappes de I’instrument, permettant aux musiciens de transmettre oralement
leurs compositions en les récitant.
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Nous avons présenté dans [GRO4] une premiere étude relative a la transcription de la batte-
rie par I’approche qui aborde le probleme des frappes combinées. Les enregistrements
considérés sont des boucles de batterie issues de CD commerciaux, et présentant donc une grande
variété de timbres d’instruments et de traitements. La segmentation est effectuée par I’algorithme de
détection d’onsets de Klapuri [K1a99]. Pour chaque segment, sont extraits les 4 moments spectraux,
la moyenne des 13 MFCC, et 6 parametres mesurant 1’énergie dans 6 bandes de fréquences empi-
riquement définies. La classification est effectuée par des ou par des Deux stratégies
sont évaluées pour traiter le cas des frappes combinées : la premicre consiste en 1’apprentissage
d’un classifieur binaire par instrument, détectant sa présence ou son absence ; la seconde consiste
a apprendre un seul classifieur dont chacune des classes est une combinaison possible de frappes.
De maniere a mieux appréhender la diversité des signaux de batterie rencontrés dans les boucles, 4
modeles différents sont appris sur 4 sous-ensembles de la base d’apprentissage (boucles jouées sur
une batterie acoustique, boucles jouées sur une batterie acoustique avec réverbération et traitements,
boucles jouées sur une batterie électronique, et boucles de Hip-Hop enregistrées a partir de disques
vinyles). La reconnaissance est effectuée par les 4 classifieurs, et le classifieur donnant le meilleur
score de vraisemblance est retenu. Ce processus de classification effectue ainsi indirectement une
reconnaissance du type de batterie utilisée dans la boucle, avec une précision de I’ordre de 70%. Ces
travaux ont été poursuivis dans [[GROSe] pour étendre aux I’emploi de modeles contextuels

propres aux [HMM]

Généralisation aux enregistrements polyphoniques L application de 1’approche [SegRed]
aux enregistrements polyphoniques est plus récente et ses résultats plus mitigés. Le probleme est
en effet le suivant : les attributs ne seront plus extraits sur un signal de batterie seul, mais sur un
signal de batterie bruité — le bruit provenant des autres instruments. Notons que les caractéristiques
de ce bruit different d’un enregistrement a 1’autre (une caisse claire peut étre noyée dans un mélange
contrebasse/saxophone dans un morceau, ou dans un mélange guitare électrique saturée/basse dans
un autre), mais varient aussi au sein d’un enregistrement (une caisse claire peut étre jouée en méme
temps qu’une note de contrebasse, et, quelques pulsations plus loin, en solo). Comment effectuer la
classification en tenant compte de ce bruit, qui semble faire preuve de tant de variabilité ?

Une premiere voie, qu’on pourrait qualifier de pragmatique et d’optimiste, consiste a ignorer
le probléme du bruit : si ’ensemble d’apprentissage est suffisamment varié, et si 1’algorithme de
classification a un bon pouvoir de généralisation, il est raisonnable de croire que la classification de
signaux bruités sera possible. C’est I’approche retenue par Steelant, Tanghe, Degroeve et al. dans
leurs travaux [STD™053; [TDBO3| : leur algorithme de détection, basé sur 72 attributs classiques,
utilise des Certains des parametres intervenant dans le calcul des attributs ont été optimisés
par recuit similé [DTB™ 03] pour garantir des performances maximales.

Une seconde voie se base sur 1’observation suivante : la classification ne serait-elle pas plus
facile si le classifieur avait été appris sur des signaux bruités identiquement aux signaux a re-
connaitre ? Sandvold et al. [SGHO4] proposent un schéma de classification adaptatif. La classifi-
cation est d’abord effectuée sur I’ensemble de la séquence a transcrire, par un classifieur générique —
appris sur une large gamme de signaux. Un sous-ensemble des frappes reconnues est ensuite sélectionné,
les frappes sélectionnées étant celles pour lesquelles la classification est la plus fiable. Un classifieur
“local” est appris a partir de ce sous-ensemble. Ce classifieur va ainsi apprendre les caractéristiques
spécifiques du bruit, et du timbre de la batterie employée dans la séquence. Le classifieur local est
enfin appliqué a I’intégralité de la séquence. Sandvold et al. rapportent dans [SGHO4| des gains de
performance substantiels. Cependant, dans leur étude, la sélection des frappes sur lesquelles doit étre
appris le modele local est effectuée manuellement. Sandvold et al. suggerent qu’un score de vrai-
semblance pourrait étre utilisé comme mesure de fiabilité, et permettre d’effectuer cette sélection au-
tomatiquement. Nous avons évalué cette solution [GROSc]| et les résultats se sont montrés décevants.
En fait, il s’est avéré que les frappes pour lesquelles le score de vraisemblance est le plus grand
sont celles sur lesquelles I’influence du bruit est la plus faible — typiquement les frappes jouées dans
les soli de batterie, ou jouées sur des temps ou la basse ne joue pas. Le classifieur local est ainsi
incapable d’apprendre les caractéristiques du bruit.

La derniere voie est celle que nous présentons dans cette these : elle consiste a pré-traiter les
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F1G. 2.3 — Topologies de HMM pour la reconnaissance et segmentation simultanée
de signaux de batterie, d’aprés Paulus [Pau06]

signaux a analyser par diverses méthodes d’accentuation de la piste de batterie. Nous nous affran-
chissons ainsi (dans une certaine limite) du bruit introduit par les autres instruments.

Segmentation et reconnaissance simultanées Les systémes de reconnaissance de la parole
basés sur des[HMM]ne cherchent pas a segmenter le signal en phonémes. Au contraire, la segmenta-
tion peut étre vue comme un sous-produit du processus de reconnaissance. Serait-il possible de faire
la méme chose pour la transcription de signaux percussifs ?

Nous avons étudié dans [Gil03]] I’application directe de techniques de reconnaissance de la pa-
role aux signaux de Tabla. Le signal a transcrire est découpé en trames longues de 46 ms, sur les-
quels sont calculés les coefficients cepstraux en échelle de Mel — Mel Frequency Cepstrum Coeffi-
cients . A chaque paire de frappes & reconnaitre (par analogie avec les modeles de diphones)
est associé un modele gauche-droit a 3 états (décroissance de la frappe précédente ou silence, attaque,
décroissance), la distribution des parametres acoustiques étant modélisée par un mélange de 4 gaus-
siennes. Les scores de reconnaissance obtenus avec cette méthode sont inférieurs a ceux présentés
dans [GRO3|] — dans le cas du Tabla, les signaux sont suffisamment impulsionnels pour rendre la
segmentation par détection d’onset robuste et préférable.

L application de cette approche a la batterie a été réalisée par Paulus dans [Pau06]. Les attributs
considérés sont variés : dérivées des moments spectraux, puissances et rapports de
puissance en sortie d’un banc de filtre en bandes d’octave. Deux topologies sont proposées pour le
: une topologie employant N en parallele, chaque comportant de 4 états — un
état de silence et 3 états associés a un instrument de la batterie ; ou bien une topologie employant
un seul [HMM]| comportant 1 + 3 x 2V~1 états — un état de silence et 2V ~1 groupes de 3 états
associés a chaque combinaison d’instruments de la batterie (figure[2.3)). Les résultats s’ avérent rare-
ment meilleurs que ceux obtenus avec des méthodes plus classiques.

Le clustering comme alternative a la classification supervisée Précédemment, nous
avons souligné la difficulté d’apprendre des classifieurs généraux capable de modéliser a la fois la
diversité des timbres de chaque instrument de la batterie, et les différents bruits additifs susceptibles
d’étre présents dans des enregistrements musicaux polyphoniques. Pourrait-on éviter ce probleme
en se passant de classifieurs supervisés ?

Cette question est abordée par Gouyon et al. [GHC02], qui suggere I’emploi de méthodes de clus-
tering (k-moyennes, clustering agglomératif) a partir des vecteurs d’attributs extraits sur chaque seg-
ment. Cette procédure produit alors une transcription partielle, dans laquelle les événements détectés
sont étiquetés par des indices de clusters, et non par les instruments de la batterie correspondant. La
tache d’interprétation consistant a associer a chaque cluster I’instrument ou la combinaison d’instru-
ments lui correspondant incombe a ’utilisateur — rendant cette solution réalisable uniquement dans
des contextes ou I’intervention d’un opérateur humain est possible.
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Paulus et Klapuri suivent une approche similaire [PK0O3b], mais proposent une méthode pour
associer automatiquement a chaque classe 1’instrument correspondant : parmi toutes les associations
possibles, doit étre choisie celle qui est la plus probable selon un modele de séquence rythmique.
Par exemple, si a I’issue du clustering, la séquence de batterie est transcrite en :

017027C37023017C2703303 (21)

Ou C; sont les clusters obtenus, I’association C; — grosse caisse, Co — hi-hat, C's — caisse
claire est la plus probable, et permet donc de déduire une transcription.

La tache d’interprétation peut également étre effectuée selon des criteres acoustiques. Ravelli et
al. proposent [RBSQ6] d’extraire, par la méthode des k-moyennes, 3 clusters a partir des frappes
détectées. Le contenu spectral du centroide de chaque cluster est considéré, et permet d’associer a
chaque cluster une des 3 classes suivantes : bas (grosse caisse), medium (caisse claire, clap, rim shot,
cross sticks), et haut (hi-hat, cymbale).

Lefficacité et la simplicité apparente de ces méthodes de clustering ne doit pas faire oublier leurs
défauts. Tout d’abord, elles ne produisent que des descriptions extrémement simplifiées, basées sur
des taxonomies limitées a deux ou trois classes — insuffisantes pour certaines applications de trans-
cription musicale. Ensuite, elles ne s’appliquent malheureusement pas au probleme de la transcrip-
tion polyphonique. En effet, dans un enregistrement polyphonique, un méme instrument de la bat-
terie est susceptible d’étre joué superposé a des instruments différents. Ainsi, une classification non
supervisée risque de placer différentes frappes d’un méme instrument dans des groupes différents.
A notre connaissance, aucune étude n’a été réalisée sur 1’emploi de méthodes de clustering pour la
transcription de batterie sur des signaux polyphoniques, et il est raisonnable de croire qu’une telle
entreprise serait vouée a I’échec.

2.2.2 MatAda : Mettre en correspondance et adapter

Une deuxieme famille de solutions proposées au probleme de la transcription des signaux percus-
sifs consiste 4 définir pour chaque instrument 2 identifier un modele’, et a rechercher les occurrences
de ce modele dans le signal a transcrire.

Dans [GM94], Goto et Muraoka proposent d’utiliser comme modeles les spectrogrammes | X; (mn, k)|
de chacun des instruments a détecter, ou m € {1,..., M} estun indice de trame et k € {1,..., K}
un indice de bande de fréquence. Une mesure de distance est ensuite définie pour permettre la com-
paraison de ce modele a une portion donnée du spectrogramme |X (n+m, k)| du signal a transcrire,
produisant pour chaque instrument la fonction :

M K R ) 2
sim) = | D23 (IKu(m. k)| = (X (n+m, b)) 22)

m=1 k=1

dans la cas ol une distance euclidienne est utilisée. Les minima locaux de s;(n) en dessous d’un
certain seuil traduisent une occurrence de I’instrument ¢ a I’instant n. Cette méthode est appliquée
avec succes a la transcription de soli de batterie. Notons sa complexité prohibitive en O(M K N), olt
N + M est le nombre de trames du signal a transcrire.

Silldnpaa et al. [SKSVO00] apportent plusieurs raffinements a cette méthode. Tout d’abord, pour
contourner le cofit prohibitif de la comparaison du modele a toutes les positions possibles n €
{1,..., N}, les modeles ne sont comparés qu’aux instants n correspondant & des onsets. Ensuite,
plutdt que de considérer le spectogramme | X (m, k)| en échelle temporelles et fréquentielles linéaires,
Silldnpaa propose d’appliquer un groupement des fréquences en bandes logarithmiquement espacées
(correspondant a 1’échelle de Bark), et une distorsion similaire de 1’échelle temporelle. Enfin, la dis-
tance proposée pour la comparaison est pondérée :

SLe terme modele doit étre vu ici comme un synonyme de prototype ou gabarit (template en anglais) — il ne s’agit pas
de modele au sens statistique du terme.
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M K ~ ~ ~ 2
si(n) = ZZpgmk (|Xi(m,k)|—|X(n—|—m,k:)|) 2.3)

=1k=1

Ou X (n + m, k) désigne le spectrogramme en échelles de temps et de fréquence non-linéaires.

Un modele peut également étre défini plus simplement dans le domaine temporel. Dans ce cas, la
détection est effectuée en recherchant les maxima de la corrélation croisée entre le signal a transcrire
et les modeles — cette opération pouvant aussi étre vue comme un filtrage du signal a transcrire par
le filtre adapté associé a chaque exemple. Cette approche est suivie par Jgrgensen dans [Jgr02] et
utilisée sur des soli. Elle demande cependant que le modele utilisé pour la détection soit produit
par le méme instrument que celui utilisé dans le signal a analyser. Zils et al. [ZPDGO02] proposent
une extension au cas polyphonique. Dans un premier temps, la détection est effectuée avec des
modeles extrémement génériques, correspondant en fait a des réponses impulsionnelles de filtres
passe-bas (pour la grosse caisse) et passe-bande (pour la caisse claire). Les instances correspondant
aux maxima locaux de la corrélation croisée entre le signal a analyser et les modeles sont évaluées
selon :

— Leur proximité a un onset.

— La valeur de ce maxima local.

— La valeur moyenne de la corrélation croisée au voisinage du maxima local.

Les instances les plus fiables sont ensuite moyennées pour former un nouveau modele, cette
fois-ci adapté au timbre de I’instrument percussif utilisé dans le signal a traiter. Lors de I’addition
des instances détectées pour former un nouveau modele (phase d’adaptation), il est suggéré dans
[ZPDGO2] de décaler dans le temps chacune des instances sommées pour maximiser leur corrélation,
de maniere a synchroniser leurs phases. Nos expériences suggerent que I’intérét de cette étape est
discutable : ajouter les instances détectées de facon désynchronisée est un moyen efficace d’annuler
les contributions d’instruments non-percussifs (par exemple la basse), tandis que 1’addition avec
resynchronisation accentue ces contributions — la figure présente un exemple de cette situation.

Les performances limitées de cette méthode (moins de 50% des transcriptions obtenues sont
considérées satisfaisantes) s’expliquent surtout par la faible robustesse du modele temporel — 1’idée
d’adaptation du modele reste par contre valide.

La combinaison de ce principe d’adaptation avec des modeles temps-fréquence (spectrogrammes)
a été réalisée par Yoshii et al. [YGOO4a; [YGOO04b]. Apres une étape de détection utilisant des
modeles génériques (appris en moyennant les spectrogrammes de différents signaux de chacun des
instruments considérés), une fraction (10%) des instances détectées les plus proches du modele sont
considérées. Leurs spectrogrammes sont combinés — la médiane est utilisée pour effectuer cette
combinaison. La détection est réitérée en utilisant cette fois-ci les modeles adaptés. Une des contri-
butions originales des travaux de Yoshii et al. est la définition d’une distance spectrale autorisant des
déformations locales du modele. Les performances rapportées pour la détection de grosse caisse et
caisse claire sont tres satisfaisantes.

SepDet : Séparer et détecter

Une derniere famille de solutions consiste a utiliser des méthodes de séparation de sources pour
extraire un ensemble de signaux ol chaque instrument de la batterie & transcrire est joué isolément.
Les méthodes aveugles n’utilisent aucun a priori quant aux propriétés spectrales des signaux a
séparer — d’autres méthodes supposent que le profil spectral de la source a extraire est connu.

Séparation aveugle

L application directe de méthodes de séparation de sources comme 1’analyse en composantes
indépendantes — Independent Component Analysis (ICA]) [HOOQ] n’est pas possible : ces méthodes
ne permettent d’extraire [NV sources que de M > N signaux — leur application a la transcription de
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signaux percussifs se limite donc a la situation rare ou seulement deux classes d’instruments sont
utilisées dans un enregistrement stéréophonique — situation étudiée par Riskedal [RisO2]].

Une voie plus prometteuse applicable a la séparation de sources avec un seul capteur a été pro-
posée par Casey et Westner : I’analyse en sous-espaces indépendants — Independent Subspace Ana-
lysis (ISA) [CWOO]. Elle se base sur I'hypothése suivante : une source sonore peut étre décrite
entierement par un profil spectral F; (représenté par un vecteur de taille K x 1) et par une enveloppe
temporelle T; (représentée par un vecteur de taille A/ x 1). Dans ce cas, le module de la[TFCT|de
cette source (représenté dans la matrice X; de taille K x M) peut s’écrire comme :

X; = F,T;" 2.4)

Si I’on suppose que les sources ont des supports fréquentiels ou temporels disjoints, le module
de 1a[TFCT]de la somme de N sources peut s’écrire sous la forme :

N
X=> FT =FT" (2.5)
i=1

OuF =[F;...Fy]etT = [Ty ... Ty]. Lanalyse en sous-espaces indépendants vise, a partir
d’une observation de X, a extraire des composantes T'; et F';. Tout d’abord, une analyse en compo-
santes principales — Principal Component Analysis (PCA)) est appliquée a la matrice X, par le biais
d’une décomposition en valeurs singulieres — produisant ainsi une approximation de X sous forme
de N produits impliquant les IV valeurs singulieres principales :



Analyse des signaux percussifs : les trois approches

x P&t ysvT (2.6)
N

~ ) Ui(sV]) (2.7)
1=1

Par identification, cette décomposition fournit déja une famille de profils spectraux (U;) et d’en-
veloppes (s;V!'). Notons qu’une variante de cette méthode utilisant une autre méthode de réduction
de dimensionnalité (Local Linear Embedding) a la place de la est présentée dans [FLO3|.
L’étape suivante vise a rendre ces profils spectraux ou ces enveloppes indépendants, en effectuant
une[[CA]des N profils spectraux ou N enveloppes. Par exemple, 1’application d’une [[CA]aux profils
spectraux produit une matrice de démixage W et des profils spectraux indépendants :

F'“wu 2.8)

Les enveloppes spectrales correspondantes se déduisent par :

T =FX (2.9)

Ou F' désigne la pseudo-inverse F.

L application de cette méthode a la transcription de signaux percussifs semble directe : une [[SA]
est appliquée au signal a transcrire, avec N égal au nombre d’instruments a transcrire. Les maxima
locaux des enveloppes T'; permettent de détecter les instants auxquels chacune des sources est active.
La procédure est illustrée dans la figure [2.5] dans des circonstances d’utilisation idéales : le signal
est une boucle de batterie n’utilisant que trois instruments mixés également. Trois problemes restent
a résoudre pour appliquer ITISA]dans des conditions plus réalistes :

1. Comment gérer une situation fréquente ot deux instruments joués toujours simultanément se
retrouvent dans une méme source (sous-séparation), tandis qu’un méme instrument se retrouve
extrait dans deux sources distinctes (sur-séparation) ?

2. Comment gérer le cas polyphonique, ou les autres instruments accompagnant la batterie vont
produire des composantes superflues ?

3. Comment identifier, parmi les sources extraites, celles correspondant a un instrument donné ?

Dans un contexte ol un opérateur humain peut ajuster le nombre de sources extraites, et identifier
chaque instrument parmi les sources extraites, ces probleémes ne sont pas génants — par exemple, le
systeme de séparation décrit par Orife [Or101] est utilisé dans un tel contexte. Ces problemes doivent
cependant étre résolus dans des applications de transcription automatique.

FitzGerald et al. [FCLO02], ont étudié en détail Iapplication de 1TISA]a la transcription de signaux
percussifs, et proposent une solution aux deux premiers problémes : effectuer I’analyse du signal
sur deux sous-bandes, pour éviter les problemes de sous- et sur- séparation, et assigner a chaque
composante une catégorie d’instruments sur un critere de centroide spectral extrait a partir des profils
F;.

Une autre solution proposée par Uhle et al. dans [UDS03] consiste a sur-séparer, et a classer
ensuite les composantes extraites pour identifier a quel instrument elles sont associées. Les compo-
santes associées au méme instrument sont ensuite regroupées. Dans [UDSO03], cette classification
reste cependant sommaire, et consiste juste a séparer les composantes associées a des instruments
percussifs aux composantes associées aux instruments non-percussifs — une classification compléte
des sources selon chacun des instruments de la batterie, ainsi qu’une procédure d’adaptation sem-
blable a celle de Yoshii et al. est effectuée dans [UDO4b].

Un des défauts de 1TISA]est qu’elle fait appel a deux décompositions, 1a[PCA]et 1TICA| produisant
des matrices pouvant prendre des valeurs négatives. Ces valeurs négatives n’ont pas d’interprétation
évidente, car les enveloppes T, les profils spectraux F, et le module de 1a[TFCT| X sont par définition
positifs ou nuls.

Une approximation de la forme X = Zfil FZT:*F sous contraintes X > 0, F > 0et T > 0 peut
étre obtenue par factorisation matricielle non-négative — Nonnegative Matrix Factorizaion
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FiG. 2.5 — Représentations temporelles et temps/fréquence (annotée) d’une boucle
de batterie ; Profils spectraux et enveloppes extraites par[PCA; Profils
spectraux et enveloppes aprés
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Analyse des signaux percussifs : les trois approches

[LSO1]). Cette décomposition ne garantit pas 1’indépendance des colonnes de F ou de T. Cependant,
une contrainte de parcimonie [[AP04] peut étre imposée lors de la décomposition — contrainte toute
aussi pertinente musicalement puisque les profils spectraux extraits sont présumés avoir un support
compact, et les sources ne sont pas supposées étre actives en permanence. Dans les applications
de transcription de signaux percussifs, la s’utilise de la méme maniére que 1TISA] et pose
les mémes problemes : compromis entre sur- et sous- séparation, et identification des sources. Un
exemple de mise en oeuvre de la[NMHF pour I’analyse de signaux percussifs est donné dans [HV03]] :
Helén et Virtanen y utilisent des SVM] pour discriminer les sources tonales et percussives parmi les
composantes extraites.

Séparation avec information a priori

Le probleme de I’identification des sources et de la sous- et sur- séparation ont conduit FitzGe-
rald et al. a proposer une nouvelle méthode de séparation appelée 1’analyse en sous-espaces appris —
Prior Subspace Analysis (PSA). Cette approche requiert la définition, pour chaque instrument a
transcrire, d’un profil spectral générique F; — un tel profil peut par exemple étre obtenu en moyen-
nant les spectres de plusieurs instances de signaux de I’instrument considéré. L’ étape de réduction
de dimensionnalité est remplacée par une projection sur ce sous-espace. Les enveloppes obtenues
sont ensuites rendues indépendantes par [CA| permettant d’estimer un nouvel ensemble de profils
spectraux F’, cette fois-ci spécifiques au signal considéré :

T = FIX (projection) (2.10)
T & wr (séparation des enveloppes par ICA) (2.11)
F = XT’Jr (estimation de nouveaux profils spectraux) (2.12)

Cette méthode est présentée dans [FLCO3a] et [ELCO3bf]. Notons qu’elle peut également étre
appliquée dans le cadre d’une décomposition par[NMH Dans ce cas, la[NMFest utilisée pour trouver
une approximation du spectrogramme observé X de la forme X = FT7 sous contraintes de non-
négativité, ou F; est appris sur des signaux de référence de chaque instrument isolé. La détection des
instants auxquels I’instrument ¢ joue est alors possible en recherchant les pics dans T';. Cette solution
est évaluée par Paulus et Virtanen dans [PV03| — il est rapporté que pour une tache de transcription
de soli de batterie, les performances de cette méthode sont semblables a celles offertes par une des
méthodes de type évaluées [GRO4].

Comparaison des méthodes

Jusqu’a récemment, il n’existait pas de base de données librement distribuée de signaux percus-
sifs entierement annotés — empéchant la comparaison des méthodes de transcription sur le méme
corpus. Le comparatif le plus complet a ce jour est issu de la campagne d’évaluation MIREX 2005
[MIR]]. Des systemes représentatifs des 3 approches sont évalués : Les systemes de Tanghe et al.
[TDBO3], Gillet et Richard [GRO3c]], et Paulus [Pau06] sont dans la famille le systéme
de Yoshii et al. [YGOO04b] suit I’approche le systeme de Dittmar et Uhle [UD04b] suit
I’approche Les trois bases de données utilisées dans 1’évaluation ont été fournies par res-
pectivement Tanghe et al, Yoshii et al, et Dittmar et Uhle — les systémes proposés par ces trois
équipes sont donc avantagés, puisqu’entrainés sur les mémes données que celles de 1’évaluation.
Les résultats sont donnés dans la figure Trois systemes représentatifs de chacune des familles
présentées ci-dessus figurent alternativement a la premiere place lorsqu’ils sont évalués sur le jeu de
données proposé par leurs concepteurs — résultat qui suggere la grande sensibilité de ces systemes
aux réglages de leurs parametres.

Si ce critere de performance ne nous apprend rien, il est cependant possible de comparer les
mérites de chaque méthode sur d’autres criteres :
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2.3

Utilisation des connaissances musicales pour la transcription

Critére de causalité Un inconvénient des systémes de type [SepDet| ou [MatAdal est leur non-
causalité — I’intégralité du signal doit étre connue pour permettre la[PSA]ou I’adaptation du modele.
Dans les applications d’interaction musicien-machine, seule 1’approche peut étre utilisée,
avec une latence modérée de 1’ordre de 100 ms (latence de 1’implémentation de Tanghe et al.).

Critere de robustesse a la diversité entre sighaux Les méthodes [SepDef| et [MatAdal ne
permettent de définir qu’un seul profil spectral ou modele par classe d’instruments a reconnaitre.
Ce modele doit ainsi étre le plus générique possible, et ne peut donc pas représenter la diversité des
timbres de 1’instrument considéré (par exemple, ce modele ne peut représenter a la fois la caisse
claire jouée aux balais et aux baguettes). Les méthodes d’apprentissage statistique utilisées par les

approches de type [SegRec| peuvent apprendre cette diversité.

Critére de robustesse a la diversité au sein d’'un méme signal Les procédures d’adap-
tation et d’extraction du profil spectral des approches [SepDef] et [MatAda] supposent que le timbre
de toutes les frappes d’un instrument sont similaires sur la durée du signal a traiter. Cette hypothese
n’est pas valide dans le cas ou le batteur alterne entre plusieurs modes de jeu (par exemple, couplet
joué en cross sticks, refrain joué en frappes normales), ou dans la situation ou des effets sont ap-
pliqués a la piste de batterie (modulation de la fréquence de coupure d’un filtre passe-bas résonnant
dans les musiques électroniques par exemple). Plus couramment, des frappes douces (par exemple,
des ghost notes) peuvent sonner tres différemment de frappes fortes. Les méthodes de type [SegRec]
lorsqu’elles effectuent une classification supervisée, permettent de traiter cette variabilité.

Critere d’exploitation de I'information disponible En contrepartie, les méthodes de type
sont incapables de tirer parti de la similarité de timbre entre toutes les frappes au sein d’un
morceau, lorsque cette similarité est forte (par exemple dans les morceaux utilisant des batteries
synthétiques ou des boucles).

Utilisation des connaissances musicales pour la
transcription

La plupart des méthodes de transcription présentées ici analysent exclusivement 1’information
présente dans le signal audio. Une source d’information complémentaire pour guider la transcription
consiste a considérer des connaissances musicales sur la structure ou les regles de composition des
motifs rythmiques a transcrire.

Silldnpaa et al. proposent [SKSVO0O0|] de prendre en compte deux types de connaissances mu-
sicales : les fréquences d’utilisation de chacun des instruments de la batterie dans les motifs ryth-
miques, et le caractere périodique de la partie jouée par chacun des instruments de la batterie (il existe
pour chaque instrument une périodicité 7 tel que si I’instrument est joué a ¢, il sera joué également a
t + 7). Nous mettons en oeuvre cette méthode dans [GROSc], en agrégeant les probabilités fournies
par le modele acoustique at,t — 7 ett + 7, ol 7 est la durée d’une mesure, pour effectuer la clas-
sification d’une frappe jouée a I'instant ¢. Un critere similaire de périodicité est utilisé par Yoshii et
al. [YGK™T06] : I’autocorrélation de la somme des fonctions de détection de chacun des instruments
est ici utilisée pour extraire une périodicité 7 ; la décision de détecter une frappe a I’instant ¢ prend
en compte les résultats des détections aux instants {¢t + k7}, k € {-2,—1,1,2}.

Les deux types de connaissances musicales proposées par Sillinpaa peuvent étre unifiées dans
le cadre du modele de N-grammes périodiques introduit par Paulus et Klapuri [PK03al]. Ce modele
définit la probabilité d’apparition d’'un symbole rythmique en fonction des symboles rythmiques
joués aux mesures précédentes. Paulus et Klapuri considerent différents contextes d’observation, et
deux types de modeles qui consistent ou bien a modéliser individuellement la partie jouée par chaque
instrument (modele de symboles) ou bien a modéliser une seule séquence de symboles combinés
(modele de mots). Les gains de performance offerts par les modeles a N-grammes sont modérés
par rapport au simple emploi de probabilités a priori pour chaque symbole. Mais dans tous les
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cas, les gains de performance sont substantiels par rapport au modele acoustique seul. Une appli-
cation plus convaincante de ces modeles est proposée dans [PKO3b], ou ils sont utilisés pour trouver
I’association la plus vraisemblable entre clusters et classes d’instruments percussifs. Nous avons
évalué I’emploi de modeles de N-grammes classiques pour les applications de transcription de Ta-
bla, ou ils s’averent nécessaires pour modéliser certaines propriétés du systeéme de notation musicale
sous-jacent [GRO3[], et pour la transcription de boucles de batterie dans [GRO4]]. Nous présentons
ultérieurement dans ce document (section 4.5)) une généralisation de ces méthodes.

Applications

Nous terminons cet état de 1’art par quelques applications intéressantes des systemes de trans-
cription de signaux de batterie.

Une premiere application consiste en 1’indexation de bases de données de signaux rythmiques,
afin de permettre la recherche par le contenu. Nous présentons dans [GRO5b] et [GROSe]] un systeme
complet pour la gestion de collections de boucles de batterie. Une base de données stocke les trans-
criptions de chacune des boucles de la collection. Les requétes peuvent étre formulées en utili-
sant des onomatopées (requéte par beatboxing) — auquel cas un systeéme de reconnaissance vocale
indépendant du locuteur en assure la transcription — ou jouées sur un clavier MIDI. Nous proposons
un modele statistique d’interprétation des rythmes, permettant de calculer un score de similarité
entre une requéte et chacune des boucles contenues dans la base. Un systeme similaire est décrit par
Nakano et al. [NOGHO4] — le critere utilisé pour mesurer la similarité entre documents et requéte est
ici plus simple, et n’est en particulier pas robuste a 1’ajout ou a la suppression d’éléments. De tels
systemes peuvent €tre améliorés par I’emploi de meilleurs modules de reconnaissance de rythmes
interprétés a la voix — tiche pour laquelle sont proposées a la fois des méthodes issues de la re-
connaissance vocale [NOGHO04; IGRO5b] ou s’inspirant de la transcription de signaux de batterie
[Haz05].

Tzanetakis et Cook ont montré [TCO2] I’'importance des caractéristiques rythmiques pour 1’iden-
tification du genre musical — bien que les attributs rythmiques utilisés dans leur étude sont simple-
ment de nature métrique. Uhle et Dittmar utilisent dans [UDO4al| le résultat d’une transcription de la
piste de batterie pour I’identification du genre. Dans [EA04], Ellis et Arroyo proposent de projeter
une représentation symbolique d’un motif rythmique de batterie sur une base de “rythmes propres”
(Eigenrhythms). Les coefficients de cette projection pourraient &tre utilisés comme attributs pour la
classification de rythmes, apres une étape de transcription.

La transcription extraite peut faciliter la manipulation ou le remixage des signaux de batterie.
Ravelli et al. proposent dans [RBSO7]] un systeme de morphing de boucles de batterie, réorganisant
des segments d’une boucle de batterie pour que sa transcription soit identique a celle d’une boucle de
référence. Un tel systeme est bien plus flexible que les outils de Drum replacement [Dru03; DigO1]]
utilisés dans la production musicale contemporaine (en particulier pour le Metal) qui effectuent une
détection d’onsets sur des signaux de batterie enregistrés en pistes séparées (une piste par instrument)
afin de remplacer chaque frappe détectée par un échantillon tiré d’une table d’ondes.

Terminons enfin sur les liens trés étroits entre les problemes de transcription et de séparation
de la piste de batterie. Les systeémes de type [SepDef] et [MatAdal extraient conjointement du signal
a la fois des informations sur le timbre des instruments utilisés (modeles, profils spectraux) et sur
les instants auxquels ils sont joués. Ainsi, les systemes de transcriptions présentés dans [YGOOS]
et [FLCO3al permettent une resynthese de la piste de batterie du signal original, en utilisant dans le
premier cas le modele adapté extrait pour chaque instrument, et dans le second cas en resynthétisant
un signal dont le spectrogramme est F''T’ r_ produit des profils spectraux et enveloppes produites
par la[PSA] Nous reparlerons de cette application au chapitre [3}




3.1

3.1.1

CHAPITRE

Pré-traitements pour I'accentuation de
la piste de batterie

Dans ce chapitre sont présentés deux traitements complémentaires permettant I’accentuation de
la piste de batterie dans des signaux de musique polyphonique. Ces traitements peuvent étre inclus
dans un systeme de transcription de la batterie (comme étudié au chapitre suivant), ou peuvent étre
considérés comme des procédés élémentaires de séparation de sources dédiés a la batterie. Le pre-
mier traitement — décrit dans la section — produit, a partir d’un signal stéréophonique, un signal
monophonique dans lequel les instruments non-percussifs sont atténués. Le second traitement, intro-
duit en[3.4]— tire parti du caractere non-harmonique et bruité des signaux percussifs, en estimant et
soustrayant les composantes déterministes stables du signal a traiter. Au préalable, diverses observa-
tions justifiant ces deux méthodes sont données dans la section [3.1] Les deux méthodes nécessitent
une décomposition du signal a traiter en signaux de sous-bande, discutée en

Principe et motivations

Analyse d’enregistrements stéréophoniques

La plupart des systemes d’analyse de la piste de batterie présentés au chapitre [2| ne considerent
que des enregistrements monophoniques (mono-canaux). Cependant, la majorité des enregistrements
de musique populaire produits durant les dernieres décennies sont stéréophoniques (bi-canaux).
Classiquement, les canaux droite et gauche de tels enregistrements sont moyennés avant tout traite-
ment — un traitement en apparence bénin puisqu’il préserve les propriétés de haut-niveau (rythme,
tempo, genre) des signaux considérés. Toutefois, il serait certainement plus avantageux d’exploiter
toute I’information contenue dans ces deux canaux.

Nous nous proposons ainsi, a partir de la paire de signaux observée de :
1. Séparer les sources mono-instrumentales dont elle se compose.

2. Sélectionner, parmi ces sources mono-instrumentales, celles associées a des instruments a
percussion.

Nous insistons sur le fait que cette approche sélectionne a posteriori les sources percussives —
I’étape de séparation n’utilise aucun modele décrivant les sources a extraire.
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Séparation harmonique / bruit

La plupart des sons produits par la batterie peuvent difficilement étre décrits par un mélange de
composantes sinusoidales lentement modulées en amplitude ou en fréquence’.

Cymbales Les cymbales peuvent étre vues comme une surface rigide dont les bords peuvent
vibrer librement [HalOl]. Des observations suggerent plusieurs dizaines de modes de vibration
[RosO1]], tous excités simultanément au moment de la frappe : le nombre de partiels a considérer
est tres grand. De plus, des comportements chaotiques (bifurcations) dus a des phénomenes non-
linéaires ont également été rapportés [[CTTOS]. Il en résulte que les nombreux partiels inharmoniques
dont se compose un signal de cymbale sont fortement modulés et difficilement modélisables.

Grosse caisse et toms L observation de signaux de grosse caisse (ou de toms) révele qu’ils
sont quasi-harmoniques. Cependant la variation de la tension de la peau au moment de la frappe
modifie les modes de vibration. Il en résulte une augmentation rapide de la fréquence fondamentale
percue au début de la frappe, décroissant ensuite lentement.

Caisse claire La caisse claire sans timbre peut &tre modélisée de fagon semblable a la grosse
caisse, si ce n’est qu’il existe un couplage entre les modes des peaux supérieures et inférieures.
Modéliser le comportement du timbre est plus difficile, car les transferts d’énergie entre la peau
inférieure et le timbre sont non-linéaires (les deux sont parfois en contact, parfois non). La compo-
sante associée au timbre peut donc étre considérée comme entierement stochastique.

Baguettes Indépendamment de I’instrument frappé, le choc de la baguette (ou de la mailloche)
sur la peau ou la cymbale produit une composante tres courte et impulsive. Quant au frottement du
balai sur la caisse claire (shuffle), il produit un signal clairement stochastique.

Par contraste, la partie stable des signaux d’instruments non-percussifs se modélise bien par
un modele sinusoidal, popularisé par les travaux de Serra et Smith [SS90]]. Un modele plus récent
tout aussi efficace, le modele de sinusoides modulées exponentiellement — Exponentially Damped
Sinusoids (EDS), est proposé par Badeau et al. dans [BBDO02]. Notons que le modele ne décrit
pas enticrement les signaux des instruments non-percussifs — les composantes transitoires de ces
signaux (choc de la corde sur le marteau dans un signal de piano, souffle du flGitiste) sont tout aussi
difficiles a modéliser que les signaux percussifs.

Ces observations suggerent 1’approche suivante pour la séparation des sources percussives et
non-percussives dans un signal de musique : les parametres du modele décrivant le mieux le
signal considéré sont estimés ; Cette partie déterministe, expliquée par le modele, est attribuée aux
instruments non-percussifs. La partie stochastique, non expliquée par le modele, est attribuée aux
instruments percussifs. Cela suppose que :

1. Les composantes sinusoidales stables présentes dans les signaux d’instruments a percussion
peuvent étre négligées. C’est évidemment le cas pour les cymbales et la composante de la
caisse claire due au timbre. Pour les fits, cette hypothese reste vraie a condition que 1’étape
d’estimation des parametres du modele [EDS|ne soit pas robuste aux modulations de fréquence
décrites.

2. Les composantes transitoires, non-harmoniques, des signaux non-percussifs peuvent étre négligées.

La méthode de séparation que nous venons de décrire extraira ainsi les bruits mécaniques,
souffles ou frottements produits par les instruments non-percussifs. Cependant, dans les enre-
gistrements de musique populaire, la place prédominante accordée a la batterie laisse supposer
que ces composantes non voulues seront de faible puissance.

ILes premiers confrontés a cette difficulté ont été les constructeurs de synthétiseurs et de boites a rythmes — Quelques
circuits typiques utilisés dans les synthétiseurs analogiques sont discutés et modélisés dans [Cla]. Presque tous ces modeles
empiriques emploient des générateurs de bruit.
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FiG. 3.1 — Spectrogrammes d’une frappe de caisse claire et d’une note de guitare
(en haut) ; parties stochastiques et harmoniques de la somme de ces
deux signaux (en bas)

Pour illustrer cette discussion, nous considérons la somme d’un signal de caisse claire et d’un
signal de guitare. Une somme de 20 sinusoides modulées en amplitude est estimée a partir de ce
mélange, définissant sa partie déterministe. Le résidu de modélisation forme la partie stochastique.
Sont présentés dans la figure [3.1] les spectrogrammes des signaux originaux, et des composantes
stochastiques et déterministes du mélange. La composante déterministe contient les harmoniques
principales de la note de guitare, ainsi qu’une composante harmonique issue de la caisse claire. La
composante stochastique provient presque exclusivement de la caisse claire. Elle contient aussi le
pincement de la corde de la guitare, de faible puissance et tres localisé dans le temps, et quelques
harmoniques de la note de guitare qui n’ont pas été prises en compte par le modele. Ne figure pas
dans la composante stochastique la composante harmonique quasi-stable (modulée en fréquence)
principale de la caisse claire.

Précisons enfin qu’une telle décomposition harmonique/bruit a déja été utilisée par Alonso et al.
pour améliorer la détection de tempo dans des signaux de musique peu percussifs —
par exemple pour des enregistrements de musique de chambre. En effet, pour de tels signaux, les
indices les plus robustes permettant la détection des onsets sont tantot les bruits mécaniques (marteau
frappant la corde dans le cas du piano), tantot les composantes sinusoidales — la partie stochastique
génant au contraire la détection (cas d’un frottement d’archet).
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FiG. 3.2 — Architecture du systéme d’accentuation des instruments percussifs

Nécessité d’un traitement par bande

Les deux traitements que nous venons de présenter pourraient €tre effectués sur 1’intégralité du
signal a traiter. Il est cependant préférable de séparer le signal en différents signaux de sous-bande a
I’aide d’un banc de filtres, et d’effectuer ces traitements sur chacun des signaux de sous-bande. Nos
motivations sont les suivantes :

La distribution fréquentielle de I’énergie de chacun des instruments a percussion
est différente Les centroides spectraux (voir annexe de la grosse caisse, de la caisse claire,
et de la hi-hat sont respectivement de 1’ordre de 150 Hz, 2.5 kHz, et 8 kHz. Il est ainsi possible de
concevoir un banc de filtres tel que chaque instrument de la batterie soit prédominant dans chacune
de ses sous-bandes. De facon similaire, dans un enregistrement musical multi-instrumental, chacun
des instruments utilisés couvre une bande de fréquences qui lui est propre — une propriété accentuée
a I’égalisation par I’ingénieur du son pour améliorer la “lisibilité” du mixage. En conséquence, si
les sous-bandes sont suffisamment étroites, un nombre limité de sources seront prédominantes dans
chacune des sous-bandes.

La séparation harmonique/bruit est plus aisée sur des signaux a bande étroite La
méthode d’estimation de la partie harmonique que nous avons retenue et que nous présenterons dans
la section nécessite que le bruit présent dans les signaux a traiter soit blanc. Cette contrainte
peut étre satisfaite en traitant le signal par bandes, avec des bandes suffisamment étroites pour que
la densité spectrale de puissance du bruit dans chacune des bandes puisse étre considérée
comme uniforme. Par ailleurs, I’extraction de la partie harmonique nécessite de définir le nombre de
sinusoides a estimer. Effectuer cette estimation par bande permet de n’avoir a extraire qu’un nombre
restreint de sinusoides, et d’utiliser un ordre de modélisation différent dans chacune des bandes.
En imposant un ordre de modélisation a chacune des sous-bandes il est ainsi possible de “structu-
rer” le modele estimé. Enfin, en décimant chacun des signaux de sous-bande, le cofit en calculs de
I’opération d’estimation de la partie harmonique est réduit. En effet, la complexité de cette opération
est O(nr?), ou r est le nombre de composantes sinusoidales & estimer et n le nombre d’échantillons
considérés. L’apport d’un traitement par bande réduisant a la fois le nombre d’échantillons a traiter
et le nombre de composantes a estimer est donc substantiel.
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Banc de filtres
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FiG. 3.3 — Banc de filtres en bandes d’octave

Architecture retenue

L architecture retenue pour notre systtme de séparation est illustrée dans la figure [3.2] Des
sources monophoniques sont d’abord extraites de chacune des paires de signaux stéréophoniques
de sous-bande. Parmi ces sources, uniquement celles associées aux percussions sont retenues. La
partie stochastique du signal obtenu a cette étape est extraite. Enfin, un signal pleine-bande est pro-
duit a partir des signaux de sous-bandes. Nous détaillons chacun des composants de ce systéme dans
les sections suivantes.

Banc de filtres

Supposons d’abord qu’un banc de filtres uniforme soit ici utilisé. Pour séparer dans des voies
différentes la grosse caisse et la caisse claire, dont 90% de 1’énergie est concentrée respectivement
dans les bandes [78, 104] Hz et [330, 8240] Hz?, la largeur des bandes doit étre de 1’ordre de 100 Hz.
Si I’on suppose que les signaux a traiter sont de qualité CD, cela impose I’utilisation de pres de 200
bandes. Cette solution n’est pas réalisable pratiquement pour les raisons suivantes :

1. Les filtres devront étre extrémement sélectifs donc longs et cofliteux en calculs.

2. L’ajustement du nombre de sinusoides extraites dans chacune des bandes est délicat. En effet,
certaines de ces bandes ne contiendront vraisemblablement aucune sinusoide.

3. Une résolution fréquentielle aussi fine n’est intéressante que pour les basses fréquences.

Ces problemes peuvent étre évités par I’emploi d’une analyse multi-résolution. Nous propo-
sons ainsi I’emploi d’un banc de filtres en bandes d’octave, implémentant une transformée en on-
delettes dyadique (figure [3.3). La largeur des bandes décroit avec leur fréquence centrale : ainsi
cette décomposition permet de disposer d’une résolution fréquentielle suffisante dans les basses
fréquences, méme avec un nombre limité de bandes (8 bandes suffisent pour atteindre la résolution
voulue). De plus, elle est adaptée a la distribution de 1’énergie dans les signaux audio : la figure
[3-4] donne la valeur relative de 1’énergie mesurée dans chacune des sous-bandes d’un banc de filtres
uniforme et d’un banc de filtres en bandes d’octave®. A chaque bande du banc de filtres en bandes
d’octave correspond une fraction quasiment identique de 1’énergie du signal original.

2Valeurs calculées sur I’ensemble des frappes isolées de la base ENST-drums.
3Valeurs mesurées sur le corpus Music—54, constitué des 54 extraits musicaux longs de 15 secondes référencés dans

l’annexe@
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20} — BdF en bandes d’octave| |
BdF uniforme

Energie (dB)

) I I I I I I

1 2 3 4 5 6 7 8
Indice de la bande

F1G. 3.4 — Distribution de I’énergie dans les sous-bandes

Chaque noeud du banc de filtre retenu consiste en un banc de filtres modulés en cosinus [Vai93],
utilisant un filtre prototype de longueur N = 128. Les réponses des filtres sont données dans la
figure[3.5] Le banc de filtres comporte M = 8 bandes, les limites des bandes correspondantes (pour
des signaux échantillonnés a 44.1 kHz) étant listées dans la table

Précisons qu’une alternative aux bancs de filtres uniformes est discutée par Badeau dans [Bad05]]
et Alonso dans [AloO6]. Elle consiste a utiliser un banc de filtres uniforme (par exemple des filtres
modulés en cosinus), et a en regrouper les bandes adjacentes. Cette approche n’est cependant pas
applicable ici, car elle n’offre pas une résolution suffisante dans les basses fréquences.

Séparation et sélection de sources a partir
d’enregistrements stéréophoniques

Nous détaillons a présent I’étape de séparation de sources monophoniques a partir de signaux
stéréophoniques, et de sélection des sources percussives. Nous commengons en[3.3.1.1|par présenter
quelques résultats expérimentaux obtenus avec ’algorithme de discrimination d’Azimuth et Re-
synthése — Azimuth Discrimination and Resynthesis proposé par Barry et al. [BLC04], et
concluons quant a la nécessité d’une autre approche présentée dans[3.3.1.2] Nous explicitons ensuite
la procédure de sélection des sources percussives en[3.3.2]

Séparation

Présentation critique de I'algorithme ADRes

Principe Différentes méthodes de séparation de sources a partir d’enregistrements stéréophoniques
ont été proposées dans la littérature, fondées sur une variété d’hypotheéses quant aux propriétés statis-
tiques des sources a extraire, et quant a la nature de la fonction de mixage (liant les signaux observés
sur les canaux droit et gauche aux signaux des sources monophoniques mixées). La méthode[ADRes]
proposée par Barry et al. [BLCO4| ne repose que sur une hypothese simple et réaliste : la paire de
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FiG. 3.5 — Réponse en fréquence des deux filtres utilisés a chaque noeud ; Réponse
en fréquence du banc de filtres complet

Indice de la bande 1 2 3 4
Fréquences (Hz) 0-172 172-344 344-689 689-1378
Indice de la bande 5 6 7 8

Fréquences (kHz) 1.38-2.76 2.76-5.51 5.51-11.02 11.02-22.05

TaB. 3.1 — Limites des bandes de fréquence du banc de filtres en bandes d’octave

signaux considérée est produite par mixage panoramique ; et sur une approximation : les sources ont
des représentations temps/fréquence a supports disjoints (une méme approximation est faite dans
la formulation de 1[ISA). Le mixage panoramique, popularisé dans les années 60 en méme temps
que les premiers systemes hi-fi stéréophoniques, consiste a enregistrer chaque source sonore s;(t)
a I’aide d’un seul microphone, et a “doser” différemment chaque source dans les canaux droite et
gauche en lui appliquant respectivement des gains ~y; et 1 — v;, v; € [0,1] :

M

dt) = Z%si(t) 3.1)
z;[l

gty = D (1—7)si(t) (3.2)
=1

Dans ce cas, la contribution de la source s; est annulée dans le signal A, (¢) = ad(t) — g(¢) si
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1;71' . En particulier, si (¢, f) est dans le support de TFCT{s;} :

et seulement si o =

1o 7‘%‘ = argmin [TFCT{A,}(t, )| (3.3)

3
Ainsi, pour une valeur de o donnée, tous les points (¢, f) vérifiant [TFCT{A,}(t, f)] = 0
sont associés a une méme source. La discrimination d’Azimuth consiste a considérer une famille

de valeurs (Oéz‘)ie{l,..., R}» €t & former pour chaque valeur de «; une source §; dont le module de la
est :

TECT{5:}(t, )| = (1+ ay)|TFCT{d}(t, f)] s% a; = argmin, |TFCT{A.}(t, f)]
0 sinon
34

La reconstruction du signal §; a partir de [T FCT{3;}(t, f)| est possible par un processus itératif
décrit dans [HHLOS83]|. La discrimination d’ Azimuth fournit ainsi, pour une famille de réels* positifs
(), une famille de sources §;.

Une des difficultés rencontrées dans la mise en oeuvre de cet algorithme est le choix de 1’en-
semble des valeurs « a considérer. Un ensemble de valeurs trop proches les unes des autres résulte
en une sur-séparation — une méme source se retrouve dispersée sur plusieurs sources reconstruites
%;. Un ensemble de valeurs trop distantes ne permet pas de s’approcher des valeurs =2 annulant la
source s;. Barry et al. suggerent deux solutions : utiliser leur méthode de fagon interactive — dans ce
cas, I'utilisateur explore lui méme 1’espace des valeurs o de maniere a sélectionner la source voulue ;
et sur-séparer, quitte a regrouper par la suite les sources correspondant a des valeurs o adjacentes.

Résultats expérimentaux Dans cette expérience, nous considérons 54 enregistrements musi-
caux commerciaux stéréophoniques de styles variés (corpus Music54 décrit dans I’annexeD.I)), de
durées égales a 15 secondes. Chaque enregistrement est séparé a 1’aide de la méthode en
utilisant o € {0, %, ceey %, 1}. 17 sources monophoniques sont ainsi produites. Parmi ces sources,
celles contenant des instruments a percussion sont retenues pour former un signal monophonique. La
table [3.2]et la figure [3.6|résument nos observations. La plupart des sources percussives sont placées
au centre du champ stéréo (gain identique pour les canaux droit et gauche). Ainsi, en pratique, les
sources supprimées seront celles localisées aux extrémités du champ stéréo. Dans 74% des signaux
considérés, de telles sources étaient présentes et ont pu étre supprimées. Malheureusement, il existe
presque toujours (96% des cas), des sources mixées avec le méme panoramique que les percussions.
Ces sources ne peuvent pas dans ce cas étre séparées.
D’autres difficultés ont été rencontrées :

1. La procédure d’association des points temps-fréquence aux sources est tres sensible aux per-
turbations. En particulier, un méme point fréquentiel peut étre associé, au cours du temps, a
deux sources différentes et “sauter” d’une source a I’autre. Cela se traduit par du bruit musical
désagréable, et parfois impulsif (donc susceptible de perturber la sélection des sources). De
tels phénomenes sont visibles dans 1’exemple donné en figure[3.7]: les stries et tiches dans le
spectrogramme de 1’orgue correspondent a des fréquences dont I’affectation a une des sources
est instable.

2. Comme toutes les méthodes basées sur la[TFCT| [ADRes| produit des signaux dont les phases
sont inexactes. En particulier, dans le cas ou les traitements décrits dans cette section sont
utilisés a des fins de remixage de la batterie dans un signal de musique, le signal extrait ne
peut pas étre soustrait ou superposé au signal original, car leurs phases ne correspondent pas.

Ces deux difficultés nous ont poussé a considérer une autre méthode, plus conservative — dans
le sens ou elle permet de préserver I’information de phase du signal original, et ol le procédé de
reconstruction des sources ne produit pas les discontinuités et artefacts observés.

4En permutant le rdle des canaux droite et gauche et en considérant D% au lieu de «;, la source extraite est la méme —
7
cela permet de traiter les cas ol y; = 0.
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Nombre de sources percussives

0
0

1/4 1/2 3/4 1
Panoramique

FiG. 3.6 — Panoramique des sources percussives

Nombre de sources non-percussives soustraites

Aucune 26 %
Une 33 %
Deux ou plus 41 %
Nombre de sources non-percussives restantes
Aucune 4 %
Une 17 %
Deux ou plus 79 %

TAB. 3.2 — Performances de I'algorithme pour la séparation de sources
percussives

ICA par sous-bande

Principe L approche retenue consiste & décomposer les signaux droite et gauche d(n) et g(n) a
traiter par le banc de filtres décrit en[3.2] Soient dy,(n) et gi(n) les signaux de sous-bande produits.
L application d’une [HOO0] a la matrice :

[ de(0) ... dp(L—1)
o g:(O) g:(L—l) (3.5)

produit une matrice de démixage Wy et une matrice Y telles que :

Yic " WS (3.6)
avec
$£1(0) ... Sa(L-—1)
Y=1| .V L 3.7
k Sk;’Q(O) N Sk’Q(L — 1) ( )

Sk,1, 81,2 étant deux sources indépendantes vérifiant :
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Fréquence (Hz)
Fréquence (Hz,

Fréquence (Hz)
Fréquence (Hz)

FiG. 3.7 — Séparation d’un enregistrement stéréophonique (Czerkinsky — Natacha)
avec la méthode [ADRes| Sources extraites, de gauche a droite et de haut
en bas : orgue (v = %), voix et grosse caisse (v = %), caisse claire, voix et
cuivres (y = 1), basse et effets (y = 1}

P(Ska(n) =z, 82(n) = y) = p(Sk1(n) = )p(Sk.2(n) = y) (3.8)

Sous les deux hypotheses suivantes : a) Le signal considéré est produit par mixage panoramique,
b) Dans chaque bande k du banc de filtres, ne sont non-nuls que les signaux de sous bandes provenant
de deux sources indépendantes sy, ;(n) et si j(n) ; on peut identifier 55, 1 et ;2 & 55,5(n) et s ;(n) a
permutation et gain pres. La premiere de ces hypotheses a déja été discutée au début de ce chapitre —
elle peut étre considérée comme valide sur des enregistrements commerciaux de musique populaire.
L’hypothese d’indépendance des échantillons des sources est également valide. La présence de deux
sources par sous-bande est par contre discutable, puisque, dans chacune des sous-bandes &, plusieurs
sources peuvent étre actives. Cependant, une hypothese moins forte peut étre formulée : dans chaque
sous-bande, une ou deux sources sont prédominantes. Dans ce cas, le critere d’indépendance utilisé
dans IICA] favorise la séparation de cette ou de ces deux sources prédominantes. Cette propriété de
I'ICA]est vérifiée expérimentalement selon le protocole suivant :

1. N sources s; sont tirées aléatoirement parmi une collection de 22 signaux monophoniques,
correspondant a diverses parties et variations d’un arrangement construit sur une méme grille
d’accords, jouées sur différents instruments. Méme si le mixage produit est synthétique, les
signaux ne sont pas musicalement indépendants.

2. Un mélange panoramique de ces NN sources est réalisé, avec des valeurs de panoramique
aléatoires. Nous distinguons trois cas :
— Dans une premicre série d’expériences, un des gains est a 0 dB, les autres sont a —12d B.
— Dans une seconde série d’expériences, deux des gains sont a 0 dB, les autres sont a —12d B.
— Dans une troisieme série d’expériences, tous les gains sont a 0 dB.
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N=2 N=3 N=4 N=6 N =8
Bande SIR, SIR: SITRy SIR: SIR, SITR: SIRy SIR: SIRy SIR:
Une source prédominante
1 79 37 55 19 44 13 32 7 27 5
2 46 29 29 11 22 7 14 3 10 1
3 51 31 32 12 22 8 15 3 13 2
4 55 35 32 14 21 8 13 3 9 0
5 57 39 35 15 29 9 22 4 17 2
6 64 44 41 21 33 11 24 6 18 3
7 83 62 62 44 53 29 40 16 32 13
8 101 94 83 76 68 59 49 39 37 26
Deux sources prédominantes
1 78 38 60 20 44 13 33 9 27 5
2 47 28 30 13 22 8 16 4 11 2
3 52 28 30 13 22 7 17 4 11 1
4 56 30 33 13 22 7 14 2 10 0
5 58 35 36 16 28 8 22 5 17 3
6 66 36 44 20 32 13 24 7 19 3
7 87 57 67 42 51 24 43 18 37 14
8 111 103 84 70 69 54 56 42 46 31
Sources également mixées
1 78 38 56 15 46 11 33 8 29 6
2 47 28 30 13 22 7 15 4 8 1
3 52 28 28 11 23 6 17 4 11 1
4 56 30 27 12 19 6 14 2 7 -1
5 58 35 35 14 26 7 23 4 14 1
6 66 36 44 19 31 10 24 6 15 2
7 87 57 68 26 52 19 42 16 33 9
8 111 103 86 69 70 52 55 36 47 23

Tas. 3.3 —[SIR|(dB) des deux sources extraites par[[CA|dans les signaux de
sous-bande, a partir d’enregistrements stéréophoniques

3. Dans chaque sous-bande, deux sources sont extraites par 5,1 et 55,2. L'implémentation
de 1TICA] choisie est FastICA [Hyv99]). Ces sources sont projetées sur les signaux de sous-
bandes des sources originales, permettant le calcul d’un critere de pureté des sources extraites.
Ce critere est le rapport signal a interférences — Signal to Interferences Ratio (SIR)), rapport de
puissance entre la source prédominante extraite et les autres sources présentes :

{8k 8k,m) Sy ||
D it (B Sk, ) Skl 2

Oum = argmax,,c (1, Ny ||(8k.j8k,m)Sk.m||* (m représente I'indice de la source prédominante
dans 8y ;).

Les résultats sont donnés dans la table Dans le cas ou le signal original est constitué de
sources mixées avec le méme gain, une des sources extraites par IJICA| parmi les signaux de sous-
bandes est toujours “pure”, au sens ou elle se compose majoritairement d’une des sources originales.
Par contre, 1’autre source extraite par [[CA]est plus fréquemment composite, en particulier pour de
grandes valeurs de V. Nous observons également que la pureté des sources extraites varie en fonc-
tion de I’indice de la bande. Les bandes 2, 3, 4 et 5, correspondant a I’intervalle de fréquences
[172,2760] Hz, sont les bandes dans lesquelles les sources extraites sont les moins pures — cette
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région du spectre est la plus remplie par les partiels des instruments jouant les parties harmoniques
et mélodiques. Dans les hautes fréquences, les sources extraites sont extrémement pures — une ex-
plication possible est que cette région du spectre contient principalement les composantes bruitées
provenant des cymbales ou de la caisse claire.

LJICA]sur les signaux de sous-bandes est ainsi retenue comme méthode d’extraction de sources
a partir de signaux stéréophoniques. L’accentuation de la piste de batterie peut alors se faire en ne
retenant, parmi les sources extraites, que celles associées aux instruments percussifs.

Criteres de percussivité pour la sélection des sources

Les sources extraites correspondent soit a des sources harmoniques pures (2 rejeter), soit a des
sources percussives pures (a garder), soit a des mélanges de sources harmoniques et percussives
(a garder). La classification des sources en classes “source a retenir” et “source a rejeter’” est ef-
fectuée par une C{SVM] avec noyau gaussien et sorties probabilistes (se référer a I’annexe [B| pour
une présentation en détail des [SVMI). A cet effet, divers attributs sont calculés 2 partir de chaque
source sy ; extraite, en particulier a partir de son enveloppe d’amplitude ey, ; = |s ;| * h, o h
est un filtre passe-bas, et de sa dérivée relative dey, ; = log(1 + |sy ;| * h) * A ot A est un filtre
dérivateur. Les attributs utilisés sont rapidement listés ici, et dérivent en partie de ceux utilisés par
Helén et Virtanen dans [HVO0S5] pour sélectionner les sources percussives parmi des profils spectraux

et temporels produits par[NMF,

Asymétrie (skewness) et platitude (kurtosis) Calculés sur le signal de sous-bande sy ; et
de son enveloppe d’amplitude e;, ;. La platitude est particulierement intéressante car elle fournit une
bonne mesure de 1I’'impulsivité d’un signal.

Facteur de créte Défini comme le rapport entre la puissance RMS (Root Mean Square) d’un
signal et son maximum. Le facteur de créte est calculé a la fois sur sy, ; et son enveloppe.

Platitude de I'enveloppe Définie comme le rapport entre la moyenne géométrique et arithmétique
des valeurs prises par ey, ;.

Moyenne et variance de la vitesse des attaques Les attaques correspondent aux échantillons
n pour lesquels (e ; * A)(n) > 0. La vitesse de Iattaque est alors mesurée par (e ; * A)(n).

Périodicité. La périodicité de la fonction de détection Jey, ; est mesurée a I’aide de la valeur du
maximum de son autocorrélation dans 1’intervalle de délais correspondant a des tempi variant entre
35 a 240 Battements Par Minute (BPM)).

Corrélation avec un modéle empirique d’enveloppe de source percussive. Ce critére
proposé par Uhle et al. [UDSO3] est défini comme la corrélation croisée entre 1’enveloppe d’am-
plitude observée et I’enveloppe d’amplitude qu’aurait une source percussive typique, construite en
convoluant un train d’impulsions marquant chaque début de note, par une exponentielle décroissante
de constante de temps égale a 100 ms.

Un attribut supplémentaire est considéré : I’indice de la bande k£ duquel la source est extraite. Les
12 attributs ainsi définis permettent 1’apprentissage d’une[SVM] Une C-SVM linéaire a été utilisée,
avec comme parametre de régularisation C' = 10. Les résultats ne dépendent que tres peu de C
et du noyau utilisé. Le corpus d’apprentissage, dont les sources de sous-bandes ont été annotées
manuellement, est le corpus Music54. Lors de la classification, la SVM apprise fournit, a partir des
parametres extraits pour chaque source, la probabilité a posteriori py, ; que la j-i€éme source extraite
dans la sous-bande k contienne des composantes percussives.

Ainsi la procédure de séparation consiste a reconstruire un signal a partir des signaux de sous-
bandes :



Extraction de la composante stochastique

ADRes  ICA par sous-bandes
Nombre de sources non-percussives soustraites

Aucune 26 % 19 %
Une 33 % 37 %
Deux et plus 41 % 44 %

Nombre de sources non-percussives restantes
Aucune 4 % 2%
Une 17 % 31%
Deux et plus 79 % 67 %

TAaB. 3.4 — Performances de | par sous-bande suivie d’une sélection de sources
pour la séparation de sources percussives

, [ dy(0) d (L —1)
Sk = K K 3.10
SR AO R ACES 10
avec :
k= (AxPL) Yy @3.11)

Ot Yy contient les signaux indépendants produits par[[CA] Ay est la matrice de mixage corres-
pondante, et Py est une matrice de sélection de source telle que

_J1 sipk7j>%eti:j
Puij = { 0 sinon (.12)

Il est possible de modifier la constante % de maniere a privilégier soit les faux rejets, soit
les fausses acceptations. Dans nos expériences de transcriptions, nous utilisons comme condition
Dk,j > % de maniere a éviter les faux rejets de sources percussives. En effet, un faux rejet abou-
tira vraisemblablement a une erreur de transcription (frappe ou ensemble de frappes non trans-
crites), suggérant 'usage d’un seuil de décision inférieur a % Inversement, pour des applications
de séparation et remixage, les fausses acceptations sont moins souhaitables que les faux rejets.

3.3.3 Résultats expérimentaux

Dans cette expérience, le procédé de séparation et sélection automatique des sources décrit est
appliqué aux 54 enregistrements musicaux utilisés précédemment (Corpus Music-54). La
utilisée pour la classification des sources extraites d’un enregistrement a été apprise sur les 53 autres
enregistrements, selon le protocole dit leave one out. Les résultats sont donnés dans la table [3.4] et
sont comparés a ceux obtenus avec (précisons que dans le cas dJADRes] la sélection des
sources était effectuée manuellement). Ces résultats montrent que 1JICA] par sous-bandes est plus
apte a supprimer du signal stéréophonique des sources non-percussives. Cependant, le nombre de
sources non-percussives restantes dans le signal est supérieur a deux dans 67% des cas observés.
Ainsi, cette méthode, utilisée seule, ne peut permettre de séparer efficacement la piste de batterie.

3.4 Extraction de la composante stochastique

Cette section présente la méthode retenue pour I’extraction de la composante stochastique (bruit)
d’un signal de musique. Dans une premiere partie, nous présentons un modele de la partie déterministe
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(harmonique) du signal et une méthode d’estimation de ses parametres et d’obtention de la compo-
sante stochastique. Dans une seconde partie, nous discuterons de la mise en oeuvre de cette méthode
pour I’accentuation de la batterie dans les signaux de musique.

Mais avant tout, soulignons que la méthode que nous présentons n’est pas la seule voie possible.
Dans [Alo06], Alonso présente une méthode d’extraction de la partie stochastique d’un signal, basée
sur la méthode analyse-transformation-synthese et sur un estimateur spectral non-paramétrique in-
sensible a la présence de pics dans le périodogramme. Son application a la détection d’onsets sur des
signaux de piano est traitée par Filippi dans [Fil06]. Nous n’avons cependant pas retenu cette solu-
tion, qui malgré son tres faible cofit en calcul, détruit I’'information de phase dans le signal original —
une propriété génante pour des applications de remixage ou la composante stochastique extraite doit
&tre rajoutée ou superposée au signal original.

Présentation théorique

Modeéle

Le modele retenu pour la modélisation de la partie déterministe du signal est le modele sinusoides
modulées exponentiellement — Exponentially Damped Sinusoids (EDS)). Ce modele présente 1’avan-
tage d’étre a la fois pertinent pour les signaux d’instruments de musique, et d’avoir été suffisamment
étudié pour disposer de méthodes d’estimation robustes et efficaces. En particulier, Badeau présente
dans [BadQ5] une large gamme de résultats quant a la convergence et la complexité de ces méthodes
d’estimation. Les méthodes présentées ici sont dites & haute résolution, car elles ne souffrent pas du
compromis résolution temporelle/résolution fréquentielle propre a 1’analyse de Fourier.

La partie déterministe s(n) du signal observé est décrite par une somme de r sinusoides de
pulsations w,,, phases ¢,,, amplitudes a,,, dont I’amplitude est modulée par une exponentielle de

constante de temps — - :

s(n) =Y ame®"cos(dm + wmn) (3.13)

m=1

En posant o, = Ay €I O (amplitudes complexes) et z,, = eIwm+om (pbles complexes), on a :

r

s(n) = RO (amz)) (3.14)

m=1
T
= Z amzy, + oz (3.15)
m=1

Méthodes d’estimation

Principe de I'analyse en sous-espaces Sil’on considére un vecteur constitué de [ échantillons
consécutifs de s :
s=[s(n)...s(n+1-1)]" (3.16)

Alors ce vecteur appartient au sous-espace de dimension 2r, dont une base est donnée par la
matrice :

1 1 1
21 P zr
Z= i : . . (3.17)
27t il P



Extraction de la composante stochastique

Considérons la matrice de Hankel formée & partir de 2/ — 1 échantillons successifs de s, avec
1 >>2r:

s(0) (1) .os(l=2)  s(l-1)
s(1)y  s(2) ... s(l-1) s(l)
Ho=| . : : : (3.18)
sU—1) s(l) ... s2—3) s(2l—2)

Toutes les colonnes de H, appartiennent au méme sous-espace de dimension 27 engendré par
Z — autrement dit, H; est de rang égal a 2r. Une décomposition en valeurs singulieres — Singular
Value Decomposition (SVD) de H fournit :

SVD
H, °= USVH (3.19)

Ou S est une matrice diagonale dont seulement 27 éléments sont non-nuls. Les colonnes de U
correspondant aux éléments non-nuls de S forment ainsi une base de 1’espace signal engendré par
Z.

Notons que si ’on consideére la matrice de covariance empirique de s, définie par Rys =
tHHY ona:

1
R.., = 7USVHVSUH (3.20)
= UAUH (3.21)

Ainsi, une décomposition en valeurs propres — Eigenvalue Decomposition li de R, fournit
également une base U de I’espace signal.

Supposons désormais que I’on observe un signal z(n) = s(n) 4+ w(n) ot w(n) est un bruit blanc
gaussien de puissance 2. La matrice d’autocovariance observée sera alors R, = R, + Io2. Soit
(v, A\) un vecteur propre de R, et sa valeur propre associée. Puisque R,,v = (A0?)w, les vecteurs
propres de R sont des vecteurs propres de R, et les valeurs propres associées sont augmentées
de 0. Nous en déduisons que dans le cas ol s(n) est bruité, les 2r valeurs propres principales sont
associées a des vecteurs propres engendrant 1’espace signal. Notons W la matrice contenant ces
vecteurs. Les [ — 2r autres valeurs propres sont égales 4 02, et associées a des vecteurs propres qui
définissent une base W On appelle span W | I’espace bruit, et span W 1’espace signal. Ces deux
espaces sont orthogonaux : span W L span W. Comme nous venons de le voir, des bases de ces
deux sous-espaces peuvent Etre obtenues par décomposition de Hy en valeurs singulieres, ou de
R en valeurs propres.

Calcul rapide de I'espace signal Les décompositions en valeurs propres et singuliéres sont
des opérations cofiteuses en calcul (typiquement O(I?)). Trois optimisations sont mentionnées dans
[BadO3] pour accélérer le calcul de la décomposition en valeurs propres :

1. Puisque seulement les 2r valeurs propres principales de R, (ou de C,, = Hwa ) sont
nécessaires, un algorithme itératif dit d’itération orthogonale peut &tre utilisé. Dans ce cas,
W est initialisé aléatoirement et mis a jour selon la régle :

W, R Y C, W, (3.22)

. QR . v 1 s vl s
Ou < dénote une factorisation QR, et k est 'indice d’itération. Notons qu’il n’est pas

nécessaire de calculer C,, dans la pratique, car le terme de droite C,, W, se réécrit en
(Hsz ) W, = H, (Hf Wk). Cette optimisation remplace ainsi une par plusieurs
itérations d’une factorisation QR de complexité O(Ir?) précédée de deux produits matriciels
de complexité O(rl?).
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2. Les calculs font intervenir deux produits par la matrice des observations H,, (ou sa transposée),
de structure Hankel. Ainsi, le produit de H, par un vecteur colonne v contient les valeurs de
z * v. Un tel produit de convolution peut étre calculé rapidement par deux transformées de
Fourier rapides de v et de z, un produit terme a terme, et une transformée de Fourier inverse.
En appliquant cette méthode a chacune des 2r colonne de Wy, les produits intervenant dans
H, (HZW ) peuvent étre effectués par un algorithme de complexité O(rllog!).

Suivi de I'espace signal L’estimation de I’espace signal ne s’est faite jusqu’ici que sur une
fenétre d’observation de longueur 2!. Les parametres des signaux de musique variant au cours du
temps — de telles variations sont dues a des phénomenes aussi divers que les apparitions et dis-
paritions de notes ou les vibratos et trémolos — I’estimation doit se faire successivement sur des
fenétres de longueur suffisamment courtes pour que le signal z y soit considéré stationnaire. Il est
alors possible d’utiliser I’espace signal obtenu a la fenétre précédente pour initialiser I’algorithme
d’itération orthogonale. Badeau et al. rapportent dans [Bad0S5] qu’avec cette approche, la conver-
gence est atteinte en une seule itération. Si W, dénote 1’espace signal estimé sur la n-ieéme fenétre
d’observation, on a la récurrence suivante :

Coo 2P WoAWH (3.23)

W,.R E H, (H'W,) (3.24)

Nous avons réalisé une implémentation d’une bibliotheque en langage C dédiée au suivi de I’es-
pace signal (et plus généralement a I’estimation des parametres du modele , utilisant LAPACK?®
pour les opérations matricielles et FFTW pour les transformées de Fourier rapide. Cette implémentation
permet le suivi de I’espace signal de dimension 2r = 50 en temps réel sur des signaux audio
échantillonnés a 44.1 kHz, avec une machine équipée d’un processeur Core Duo cadencé a 2 GHz.

Extraction de la composante stochastique Il serait possible d’estimer les pdles complexes
z a partir de ’espace signal, puis les amplitudes complexes «, afin de resynthétiser le signal s(n)
et d’en déduire w(n) = x(n) — s(n). Cette solution se montrerait trop coliteuse en calculs. Une
approche plus économe consiste a projeter les observations du signal a décomposer x sur 1’espace
bruit. Si I’on note :

x = [z(n)...x(n+1-1)" (3.25)
= [wn)...wn+1-1)" (3.26)

Alors :
\?V:(WLWLH)x:(I—WWH)x (3.27)

Notons que cette approche est un cas particulier de filtrage en sous-espace [WYC04; HW04]. Un
filtre en sous-espace est spécifié par L réels 0 < (’Yi)ie{17...,l} < 1, formant une matrice diagonale
I’ = diag(v1,...,7), et s’applique & un signal selon :

sp = (MU)H(I'U)x (3.28)
Dans le cas de I’extraction de la composante stochastique, si les colonnes de U sont rangées par
L. P 0 sii<2r
valeurs propres décroissantes, le filtre en sous-espace correspondant est défini par v; = 1 sinon

Précisons également que ces méthodes de filtrage en sous-espace ne réalisent qu’une estimation
approximative des composantes déterministes et stochastiques du signal. Sur les spectrogrammes de
la figure (obtenus par filtrage en sous-espace), on distingue par exemple, dans la composante
déterministe, du bruit en dehors des raies harmoniques.

SL’implémentation utilisée est celle du Framework Accelerate, inclus dans Mac OS X, qui tire efficacement parti des

systémes multi-processeurs.



3.4.2

Extraction de la composante stochastique

Mise en oeuvre

La mise en oeuvre de cette méthode pour I’extraction de la partie stochastique des signaux de
musique suppose d’abord 1’ajustement de deux parametres : la taille [ des fenétres d’observation et
le nombre r de sinusoides a extraire.

Fenétres d’observation Puisque les signaux de sous-bande 2 traiter sont sous-échantillonnés,
la taille [ est variable, et est donnée dans la table[3.5] Dans les bandes supérieures, cette taille corres-
pond a des fenétres d’observation longues de 23 ms — durée sur laquelle les signaux audio peuvent
étre considérés comme stationnaires. Dans les bandes inférieures, la taille des fenétres est limitée a
une valeur supérieure a 32 pour deux raisons : d’une part, I’estimation des sinusoides n’est robuste
que sur des fenétres d’observation suffisamment longues, il n’est donc pas possible d’utiliser des
fenétres plus courtes. D’autre part, utiliser une fenétre longue (96 ms dans les bandes les plus basses)
permet de favoriser le suivi de composantes sinusoidales stables — les composantes sinusoidales for-
tement modulées en fréquence, ou disparaissant rapidement ne seront pas prises en compte par le
modele. Nous avons vu que les composantes harmoniques de la caisse claire et de la grosse caisse
ont ces propriétés. A des fins d’accentuation de la piste de batterie, il est donc souhaitable que ces
composantes ne soient pas modélisées dans la composante déterministe.

Enfin, précisons que de maniere a éviter les discontinuités entre fenétres successives, la projec-
tion sur I’espace bruit est effectuée sur des fenétres se recouvrant a 75%. La partie stochastique du
signal a traiter est alors obtenue par addition recouvrement, utilisant une fenétre de Hann.

Blanchiment du bruit Nous avons supposé dans les développements précédents que le bruit
w(n) était blanc. Ce n’est pas le cas dans la pratique. Nous nous rapprochons cependant de cet idéal
par deux moyens. Tout d’abord, en effectuant 1’analyse sur des signaux de sous-bandes. Dans ces
signaux de sous-bande, la[d.s.p|du bruit peut étre considérée comme plus “plate” que sur I’intégralité
du signal. Ensuite, en blanchissant les signaux de sous-bandes avant leur analyse. A cet effet, nous
estimons d’abord la|d.s.p|du bruit a I’aide d’un estimateur spectral non-paramétrique insensible a la
présence de pics dans le périodogramme®. Nous en déduisons sa fonction d’autocorrélation, puis les
coefficients d’un filtre tout-zéros de blanchiment par prédiction linéaire — un filtre d’ordre 5 étant
utilisé. Ce filtre est appliqué au signal x(n) avant I’étape de suivi de ’espace signal.

Nombre de sinusoides Différentes méthodes de sélection d’ordre pour les modeles sinusoidaux
ont été proposées dans la littérature — par exemple, le critetre ESTER défini par Badeau et al. dans
[BDROS]. Cependant, ces criteres ne sont pas adaptés a notre application. Premiérement, ils sont
coliteux en termes de calculs, puisqu’ils demandent d’estimer un espace signal de dimension R, ou
R est un nombre maximal de sinusoides a extraire, avant de n’en retenir qu’un sous-espace. Au-
trement dit, la sélection de I’ordre se fait a posteriori. Deuxiémement, ces criteres n’ont été définis
que sur des signaux stationnaires. Dans le cas de signaux de musique polyphonique, il est clair que
I’ordre de modélisation doit pouvoir varier au cours du temps, pour accommoder 1’arrivée ou la
disparition de notes. Dés lors, deux problémes se posent.

Premierement, les méthodes de suivi, par exemple la méthode des puissances itérées, supposent
que l'ordre ne varie pas. Elles perdent leur efficacité lorsque I’ordre peut varier d’une fenétre a
I’autre. Une méthode de suivi de sous-espace de dimension variable coiiteuse en calculs consiste
a effectuer pour chaque fenétre plusieurs itérations orthogonales (au lieu d’une), initialisées avec
I’espace signal obtenu a la fenétre précédente, éventuellement augmenté de vecteurs aléatoires X
(ou tronqué) en cas de changement de 1’ordre :

Woo = [Wairk,, X] (3.29)
W, R E H, (H'W,,) (3.30)

SLes pics dans le périodogramme sont simplement lissés par un filtre de rang.

47



3. PRE-TRAITEMENTS POUR L’ ACCENTUATION DE LA PISTE DE BATTERIE

3.5

48

Indice de la bande 1 2 3 4
Fréquences (Hz) 0-172 172-344 344-689 689-1378
Fenétre d’observation [ 32 32 32 32
Durée correspondante (ms) 93 93 46 23
Sinusoides extraites 2 4 6 6
Indice de la bande 5 6 7 8
Fréquences (kHz) 1.38-2.76 2.76-5.51 5.51-11.02 11.02-22.05
Fenétre d’observation [ 64 128 256 512
Durée correspondante (ms) 23 23 23 23
Sinusoides extraites r 12 12 16 0

TaB. 3.5 — Parameétres utilisés pour la séparation de la partie stochastique dans
chacune des bandes

K, désignant ici le nombre d’itérations orthogonales effectuées lors de 1’analyse de la fenétre n.
Il n’existe a notre connaissance aucune étude de la convergence et de 1’efficacité de cette méthode.

Deuxieémement, nous avons observé sur une large gamme de signaux de musique des variations
a court terme de 1’ordre estimé par le crittre ESTER. Ces variations produisent des composantes
sinusoidales apparaissant et disparaissant rapidement, nuisibles a la qualité du signal extrait.

Nous avons donc sélectionné un ordre fixe pour chacune des bandes. Ce choix a été effectué
empiriquement, en considérant le corpus Music54 (Annexe [D.I). Pour chaque extrait musical du
corpus, nous avons progressivement augmenté 1’ordre dans chaque bande par pas de deux sinusoides
jusqu’a ce que ce changement n’ait aucun effet perceptible dans le résiduel, ou bien que 1’ajout de
sinusoides élimine une des composantes harmoniques d’un des instruments percussifs. La médiane
des valeurs obtenues pour chacun des 54 extraits a été gardée. Les valeurs choisies, listées en
sont comparables a celles utilisées par Alonso dans [[Alo0Q6], bien que légerement plus faibles, di a
notre choix de ne pas surestimer le nombre de sinusoides, et donc de ne pas éliminer des compo-
santes issues des instruments percussifs. Particulierement, dans la bande la plus basse, ou ne jouent
typiquement que la grosse caisse et la basse, le nombre de composantes a été fixé a une faible valeur.
Précisons également qu’aucune sinusoide n’est extraite dans la bande la plus haute — I’intégralité du
signal est considérée comme stochastique dans cette bande. Cette approximation permet des gains
substantiels en termes de temps de calcul, 1a bande la plus haute ayant la fréquence d’échantillonnage
la plus élevée.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux traitements permettant d’accentuer la piste de bat-
terie dans des enregistrements musicaux polyphoniques. Le premier traitement, propre aux enregis-
trements stéréophoniques produits par mixage panoramique, extrait des sources monophoniques a
I’aide d’une et élimine celles considérées comme non-percussives. La décision est effectuée a
I’aide d’une utilisant comme attributs des mesures d’impulsivité et de périodicité€ de I’enve-
loppe d’amplitude. Dans 81% des cas, au moins une source non-percussive peut ainsi étre soustraite.
Le second traitement consiste en I’estimation de la composante stochastique du signal, a I’aide de
méthodes de filtrage en sous-espace — traitement pouvant aussi étre vu comme la soustraction de la
partie déterministe modélisée par une somme de sinusoides modulées en amplitude par une expo-
nentielle.

Une question n’a pas été abordée : qu’apportent ces traitements pour des applications de trans-
cription de la piste de batterie, ou de séparation et remixage ? Nous y répondrons dans les chapitres
suivants, en décrivant, au chapitre[dun systéme de transcription de la piste de batterie utilisant des at-



Conclusion

tributs calculés sur le signal dans lequel la piste de batterie a été accentuée ; et en évaluant au chapitre
[] ces pré-traitements, ainsi qu'une méthode plus complete les étendant, sur la tdche de séparation et
de remixage de la piste de batterie.

Publications liées a ce chapitre

Nos premiers travaux décrivant 1’application des méthodes de séparation harmonique/bruit a 1’ex-
traction de la piste de batterie dans des enregistrements musicaux sont décrits dans [GROSd]. Les
plus récents développements sont décrits dans [[GRO7].
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CHAPITRE

Transcription de la batterie dans un
sighal de musique

Ce chapitre, qui forme le coeur de la premiere partie de cette these, décrit un systeéme de trans-
cription de la piste de batterie des enregistrements musicaux polyphoniques. Ce systeme suit 1’ ap-
proche Segmenter et Reconnaitre. Nous présentons et discutons son architecture dans la section .1}
Le module de segmentation, qui consiste en un détecteur d’onsets classique, est brievement décrit
en[4.2] Nous explicitons ensuite en[4.3]la procédure de calcul des parametres acoustiques sur chacun
des segments extraits. La tdche de reconnaissance des frappes de la batterie est abordée en en
présentant les classifieurs et les méthodes de sélection des attributs employés. Jusqu’ici n’ont été
considérées pour la transcription que des observations acoustiques. Nous mettons en oeuvre dans
la section [.5] deux stratégies pour inclure des connaissances musicales : une stratégie supervisée
utilisant des modeles de N-grammes et plusieurs de ses variantes, et une stratégie non-supervisée de
minimisation de la complexité de la transcription. Nous concluons en évaluant ce systéme de trans-
cription dans la section[4.6] Cette évaluation illustrera I’apport de nos contributions, mais soulignera
aussi quelques unes de leurs limites.

Mise en oeuvre de I’'approche Segmenter et Reconnaitre

Motivations

Les mérites relatifs des différentes approches proposées dans la littérature pour la transcrip-
tion des signaux percussifs ont déja été évoqués au chapitre 2] Nos conclusions étaient alors les
suivantes : si les méthodes de type Segmenter et Reconnaitre sont incapables de tirer partie de la
similarité entre chaque frappe d’un méme instrument percussif au sein du morceau (une similarité
pas nécessairement présente), ce sont les plus robustes face a la diversité des timbres d’'un méme
élément de la batterie, telles qu’ils peuvent €tre observés entre différents morceaux.

L’ obstacle majeur a la mise en oeuvre de 1I’approche Segmenter et Reconnaitre dans les situations
multi-instrumentales est le bruit provenant des instruments non-percussifs. Notre contribution prin-
cipale consiste a utiliser les méthodes d’accentuation de la piste de batterie introduites au chapitre
précédent pour cette tiche de transcription. S’agit-il alors simplement de pré-accentuer la batterie
par ces méthodes avant d’effectuer la transcription ? Nous proposons une solution plus complete
consistant a effectuer la classification en utilisant a la fois des parameétres acoustiques extraits du
signal original, et du signal dont la piste de batterie a été accentuée (signal pré-traité). En effet,
d’un coté, certains des attributs du signal original sont trés sensibles aux interférences créées par
les autres instruments non-percussifs — par exemple, le centroide spectral d’une frappe de grosse
caisse peut étre décalé vers le haut si une note aigiie de piano y est superposée. D’un autre coté,
d’autres attributs peuvent étre plus sensibles aux artefacts introduits par le procédé d’accentuation
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de la piste de batterie — par exemple, un attribut mesurant la puissance du signal dans une bande de
fréquences ol ne jouerait que la grosse caisse est robuste a 1’ajout d’autres instruments, mais pas a un
pré-traitement qui éliminerait une composante sinusoidale de la frappe de grosse caisse. Notre solu-
tion cherche a combiner ces deux jeux d’attributs de maniere a disposer d’attributs les plus robustes
possibles. Il serait possible, mais difficile, d’étudier la robustesse des attributs que nous considérons
a I’ajout d’autres instruments non-percussifs, ou au procédé d’accentuation de la piste de batterie
décrit au chapitre précédent. Comment des lors déterminer, pour chaque attribut, son instance la plus
robuste ? Nous nous proposons de résoudre cette question sans aucun préjugé quant a la robustesse
d’un attribut a un traitement donné, par le biais de méthodes statistiques de sélection d’attributs.
Deux démarches se profilent alors :

1. Pour chacun des signaux considérés (signal original, signal avec batterie accentuée), il s’agit
de déterminer quels sont les attributs les plus robustes qu’il est possible d’en extraire. Suivre
cette approche impose d’utiliser deux systemes de classification différents pour chaque signal
disponible (original, batterie accentuée), chaque systeme utilisant les attributs les plus robustes
pour le signal considéré. La mise en commun des informations fournies par ces classifieurs se
présentant alors comme un probleme de fusion tardive.

2. Les attributs sont calculés sur tous les signaux considérés, et les plus pertinents d’entre eux
sont employés dans un seul systeme de classification. L'étape de sélection d’attributs peut
alors étre vue comme un moyen d’accomplir une fusion précoce de I’information.

Les performances offertes par ces deux architectures seront comparées lors de I’évaluation du
systeme dans la section [4.6]

Pour clore cette liste de motivations sur une note plus personnelle, nous espérons que les perfor-
mances satisfaisantes offertes par notre systeme constituera un (modeste) argument supplémentaire
en faveur des approches guidées par les données, par rapport aux approches guidées par les modeles,
pour le traitement de signal. Le débat entre ces deux approches est présenté dans une perspective his-
torique, quasi épistémologique, par Breiman dans [BreOl]]. Des deux c6tés, qu’il s’agisse de mettre
en oeuvre des algorithmes d’apprentissage, ou de proposer un modele génératif du phénomene ob-
servé, des approximations et compromis sont en jeu. Compromis entre bonne généralisation et bon
apprentissage d’un cté, ou compromis entre véracité du modele et tractabilité de la procédure d’es-
timation de I’autre. Nous pensons que dans le cadre de la transcription des signaux de batterie, si-
gnaux pour lesquels il est difficile de dériver un modele mathématique a la fois expressif et solvable,
une approche guidée par les données est préférable. Nous suggérons également que le probleme de
I’analyse du contenu musical peut étre résolu par deux chemins : ou bien en estimant les parametres
des instruments ayant produit les signaux ; ou bien en modélisant le processus de perception d’un
auditeur humain (voir figure 4.1). La premiére voie correspond exactement a ce que nous faisons
lorsque nous formulons des modeles génératifs et en inférons les parametres a partir d’observations.
La deuxieme voie nécessite de modéliser le processus de perception humaine, dont on sait peu au
dela de quelques étapes d’extraction d’attributs et de représentations. A défaut donc, nous pouvons
I’approximer par une boite noire, apprise sur des couples d’entrées et de sorties. Ces “boites noires”,
produites par les algorithmes d’apprentissage, ne doivent pas étre pergues comme une marque d’im-
puissance ou de faiblesse, mais doivent plutot étre vues comme une forme d’approximation d’une
autre boite noire — les étages supérieurs de la cognition musicale.

Quels classifieurs pour quelles taxonomies ?

Une difficulté survenant lors de la mise en oeuvre de I’approche Segmenter et Reconnaitre est
la reconnaissance des frappes simultanées. Deux solutions sont proposées dans la littérature : ou
bien considérer chaque combinaison de frappes possible comme une classe distincte, et utiliser un
seul classifieur multi-classes [[GR04;[SGHO4]], ou bien considérer autant de classifieurs binaires qu’il
existe d’instruments a reconnaitre, chaque classifieur binaire détectant la présence ou I’absence d’un
des instruments (voir par exemple [TDBO3]], ainsi que toutes les méthodes représentatives des ap-
proches [SepDet| et MatAda] qui réalisent une détection par élément). La solution la plus adaptée
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Combinaisons
Taxonomie Catégories Couverture 95% 99% 100%
{bd, sd} 2 28.8% 3 3 3
{bd, sd, hh} 3 75.5% 6 7 7
{bd, sd, hh,tom} 4 79.9% 7 11 15
{bd, sd, hh,cym} 4 92.1% 10 13 15
{bd, sd, hh,tom,cym} 5 100.0% 13 20 29
ENST-drums 36 100.0% 68 165 355

TAB. 4.1 — Pouvoir descriptif des taxonomies, et nombre de combinaisons
d’instruments rencontrées

dépend de la taxonomie — en particulier, pour une taxonomie détaillée, le nombre de combinaisons
a prendre en compte pourrait croitre rapidement.

Choix d’une taxonomie pour la transcription de la piste de batterie De maniére a
déterminer une taxonomie et une stratégie de classification optimale, nous avons évalué la fréquence
de jeu des frappes et de leurs combinaisons a partir du corpus ENST-drums (décrit dans 1’article
[GROG6D] reproduit en annexe [C). Ce corpus contient 79615 événements, correspondant a 27407
frappes simples et 22545 frappes simultanées. Les fréquences des frappes et de leurs combinaisons
les plus communes sont listées, pour diverses taxonomies, dans la table donnée en annexe. Les
acronymes utilisés sont bd pour grosse caisse, sd pour caisse claire, hh pour hi-hat, tom pour les
toms, et cym pour les autres cymbales. Dans la table . T|sont donnés, pour chaque taxonomie :

1. La couverture, c’est a dire la proportion de frappes pouvant étre exactement décrites par les
symboles utilisés dans la taxonomie. Par exemple, dans la taxonomie utilisant les catégories
{bd, sd}, la frappe {bd, hh} ne peut pas étre décrite exactement, la description la plus proche
étant {bd}.

2. Le plus petit nombre de frappes simples ou combinées couvrant respectivement, 95%, 99% et
100% du corpus.

Nous observons d’abord que I’utilisation des deux catégories grosse caisse et caisse claire, four-
nit une description insuffisante (ne couvrant que 28.8% des frappes). L’ajout de la catégorie hi-hat
augmente le pouvoir descriptif de la taxonomie. Dans ce cas, 6 des combinaisons d’instruments
possibles (parmi 7) permettent de décrire 95 % des frappes observées. La meilleure taxonomie a
4 éléments est celle incluant, en plus, la cymbale. Dans ce cas, 10 combinaisons (parmi 15) per-
mettent de décrire 95 % des frappes observées. Une taxonomie compléte mais grossiere — ne faisant
pas la distinction entre les diverses variétés de toms et de cymbales — ne fait majoritairement appel
qu’a 13 des 31 combinaisons possibles. Notons enfin que la taxonomie détaillée originale du cor-
pus ENST-drums, utilisant des classes différentes pour chaque tom et chaque cymbale, n’emploie
majoritairement que 68 combinaisons, parmi les 236 — 1 combinaisons possibles.

Dans ce chapitre, nous utiliserons une taxonomie a trois éléments — grosse caisse, caisse claire et
hi-hat. Cette taxonomie fournit une description acceptable du contenu rythmique, aussi bien pour la
recherche par le contenu et ’analyse du genre (taches pour lesquelles grosse caisse et caisse claire
sont les catégories les plus importantes), que pour les applications de resynthése ou de transcription
automatique, ou la hi-hat vient compléter et remplir les motifs rythmiques. Par ailleurs, cette taxono-
mie est celle ayant été retenue pour la campagne d’évaluation MIREX 2005 [MIR] : elle permettra
donc de comparer nos performances a d’autres systémes dont les implémentations logicielles sont
disponibles.

De la taxonomie a la stratégie de classification... Explicitons maintenant la stratégie de

N

classification a retenir. Dans le cas ou une taxonomie tres détaillée est utilisée (taxonomie a 4



Détection d’onsets

éléments ou plus), seulement une fraction des combinaisons possibles est effectivement majori-
tairement représentée dans le corpus. Il n’est pas souhaitable, dans ce cas, d’utiliser une famille
de classifieurs binaires, puisqu’une grande partie de ses sorties possibles représenteront des com-
binaisons non-existantes. Par exemple, avec la taxonomie {bd, sd, hh,tom, cym}, une famille de
classifieurs binaires est capable de produire la combinaison {tom, cym, sd}, pourtant impossible a
jouer par un batteur.

Par contre, dans le cas ol une taxonomie a trois éléments est retenue, quasiment toutes les combi-
naisons possibles sont représentées dans le corpus. Cela n’exclut donc pas 'utilisation d’une famille
de classifieurs binaires, puisque chacune de ses sorties possibles représentent une combinaison signi-
ficative. Un autre critére entre alors en jeu : le volume de données disponibles pour I’apprentissage.
Dans I’exemple d’une taxonomie a trois éléments {bd, sd, hh}, si I'on utilise un seul classifieur
a 7 classes, le nombre d’exemples disponibles pour 1’apprentissage sera trop faible pour les com-
binaisons les moins fréquentes {bd, sd, hh} et {bd, sd}. Au contraire, si ’on utilise 3 classifieurs
binaires, les ensembles d’apprentissage pour les classes positives et négatives de chaque classifieur
seront équilibrés : 48.2 % des combinaisons observées incluent la caisse claire, 41.6 % la grosse
caisse, 58.2 % la hi-hat. Notons cependant que ces classes sont moins homogenes — les exemples
positifs pour le classifieur détectant la présence d’une grosse caisse incluront par exemple a la fois
des frappes de grosse caisse, et des frappes simultanées grosse caisse + caisse claire.

Traitons maintenant le cas de la combinaison (). Si I’on utilise une famille de classifieurs binaires
détectant la présence de chacun des instruments de la batterie, il se peut que tous ces classifieurs ren-
voient une réponse négative. Dans le cas de signaux de batterie sans accompagnement, cette réponse
n’a pas de sens, puisque toute note jouée provient nécessairement de la batterie. Dans une situation
polyphonique, une telle réponse a du sens, les classifieurs signifiant simplement que 1’événement
détecté n’est pas attribué a la batterie, mais a un des autres instruments d’accompagnement. Au-
trement dit, 1’utilisation d’une famille de classifieur binaires peut produire des sorties inconsistantes
dans le cas monophonique, alors qu’elle fournit, dans le cas multi-instrumental, une solution élégante
a la reconnaissance et au rejet des événements non percussifs détectés.

Pour toutes les raisons évoquées ici, nous affirmons que pour la taxonomie considérée et des
enregistrements polyphoniques, la stratégie de classification optimale consiste a utiliser 3 classifieurs
binaires détectant la présence ou 1’absence de chacun des instruments grosse caisse, caisse claire et
hi-hat.!

4.1.3 Architecture du systeme

Nous donnons dans la figure un diagramme résumant I’architecture de notre systeme de
transcription de la piste de batterie, sous ses deux variantes : fusion précoce, et fusion tardive.

4.2 Détection d’onsets

4.2.1 Principe de la méthode choisie

La détection d’onsets est effectuée au moyen de 1’algorithme de détection proposé par Alonso et
al. dans J[ARDO3].

Tout d’abord, une représentation temps-fréquence du signal considéré est obtenue par [TFCT]
Notons X (m, k) cette représentation — k désigne I’indice d’une bande de fréquence, m I’indice

Notons que ces discussions nous permettent également de mieux comprendre les résultats d’expériences de transcrip-
tion de la batterie sur des enregistrements monophoniques (boucles de batterie) réalisées en [GR04]. Pour quasiment toutes
les méthodes de classification testées [SVM), I’'emploi d’un seul classifieur multi-classes offrait des performances
supérieures a une famille de classifieurs binaires. La différence était cependant moindre pour une taxonomie détaillée, et
pouvait en grande partie étre expliquée par la combinaison (3, qui n’a pas de sens en contexte monophonique.
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F1G. 4.2 — Architecture du systéme de transcription de la piste de batterie pour deux
approches : fusion précoce et fusion tardive

d’une fenétre d’analyse. 512 bandes de fréquences sont considérées, les trames d’analyses ayant une
longueur de 12ms et se recouvrant de 50%.

Dans chaque bande d’indice k donné, le signal | X (m, k)| est filtré par un filtre passe-bas modélisant
I’intégration de 1’énergie par le systeme auditif humain, de maniere a obtenir une représentation per-
ceptuelle plausible de son enveloppe d’amplitude. Le filtre passe-bas a réponse impulsionnelle infinie
utilisé a pour fonction de transfert [AloQ6] :

1 1
a+b)— (ae” T2 —be T )z71
(,L) (,L ,L),L 4.1
1—(e"71+e m2)z e 1e 2272

H(z) =

Sa réponse impulsionnelle correspond a la somme de deux exponentielles décroissantes ae” T +
beié, aveca = 5, b = 1, 77 = 75 ms, i, = 15 ms. Il présente I’avantage d’un cofit en
calcul moindre par rapport aux filtres a réponse impulsionnelle finie réalisant la méme fonction
d’intégration de 1’énergie sur des longueurs caractéristiques équivalentes — par exemple, les fenétres
de Hann uilisées par Klapuri [KIa99].

La partie positive de la dérivée relative (dérivée du logarithme) de 1’enveloppe d’amplitude ob-
tenue est ensuite calculée. A cet effet, le filtre dérivateur optimal décrit dans [Alo06] est utilisé. 11
réalise une interpolation polynomiale du signal sur une fenétre glissante de 11 points pour en cal-
culer la dérivée. Est ainsi obtenue, pour chaque bande, une estimation du flux d’énergie spectral.
Une fonction de détection dy(m) est obtenue en sommant le flux d’énergie spectral sur I’ensemble
des canaux de 1a[TFCT| Une derniére étape de filtrage par une demie fenétre de Hann permet d’en
élargir les pics, produisant la fonction de détection finale d(m). Cette fonction posséde des pics trés
prononcés aux instants correspondant aux attaques des notes. La figure 3] illustre étape par étape
le processus de détection des onsets. Les onsets sont traditionnellement détectés aux instants ou la
fonction de détection vérifie d(m) > 7(m), ot 7(m) est un seuil dynamique, obtenu par exemple
par filtrage médian de d(m).
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4.2.3
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Filtres non-linéaire pour la sélection de pics

Nous avons retenu une procédure de sélection de pics s’inspirant de traitements non-linéaires
utilisés en traitement d’image, illustrée dans la figure 4.4] et décrite en détails ici :

1. La fonction de détection est filtrée par un filtre médian, selon :

dm(m) = median[d(m — Wp),...,d(m — 1),d(m),d(m + 1),...,d(m + W})] (4.2)

Une fonction de détection centrée d, est formée en considérant d.(m) = d(m) — d,,(m).

2. Une mesure d’échelle (écart-type) est calculée sur la fonction de détection centrée :

ds(m) = std[d.(m —W)),...,dc.(m —1),dc.(m),d.(m+1),...,de(m+W;)] (4.3)

d.(m)

ds(m)*

3. Les maxima locaux au dessus d’un certain seuil 7 sont recherchés dans la fonction de détection
mise a 1’échelle :

Une fonction de détection normalisée d,, est formée en considérant d,,(m) =

di(m) = max[d,(m —Ws),...,dp(m—1),d,(m),dp(m+1),...,d,(m~+Wy), 7] (4.4)

Nous avons utilisé la valeur 7 = 0.5.

4. Un onset est détecté aux instants ou ces maxima locaux sont atteints, ¢’est a dire aux instants
m vérifiant di(m) = d,(m).

Notons que ce procédé de détection garantit deux propriétés. Tout d’abord, puisque la fonction de
détection est normalisée sur des durées caractéristiques 1; = 2W; + 1, il ne peut exister de segment
long de 2WW; + 1 durant lequel aucun onset ne sera détecté. Ensuite, puisque les maxima locaux sont
calculés sur des fenétres d’observation de longueur 75 = 2W + 1, les onsets détectés sont au moins
séparés d’une durée Ts. Ces deux observations guident notre choix des parametres W; et W : nous
les avons choisis de facon a avoir 7, = 100 ms et 7; = 10 s.

Fusion des détecteurs

Nous effectuons ici la détection a partir de deux signaux — le signal original et le signal pré-traité.
11 est donc nécessaire, avant méme de localiser les onsets, de fusionner les fonctions de détection
d(m) et d,(m) obtenues a partir de ces deux signaux. Plusieurs opérateurs ont été testés pour cette
fusion : produit, maximum, minimum, et somme.

Nous donnons dans la table[4.2]les performances du systéme pour la tiche de détection des onsets
des frappes de la batterie, évaluées sur un sous-ensemble du corpus ENST-drums pour différents
mixages de la batterie et de I’accompagnement (voir section 4.6). Les performances sont mesurées
par le taux de rappel — proportion d’onsets dans le signal original qui ont été effectivement détectés —
et de précision — proportion d’onsets valides parmi les onsets détectés. Nous précisons ici que nous
nous intéressons a la détection des onsets des frappes de la batterie : un onset associé a une note d’un
instrument non-percussif sera considéré comme invalide. Nous avons ajusté les seuils de détection
(parametre 7) de maniere a limiter le nombre d’erreurs de type I (onsets non détectés), au prix d’un
nombre important d’erreurs de type II (faux onsets), autrement dit, nous avons privilégié le rappel
par rapport a la précision. En effet, détecter de faux onsets, ou des onsets associés a des instruments
non-percussifs n’est pas génant, car de tels événements peuvent €tre par la suite reconnus comme
tels lors de la classification. Ces résultats doivent donc étre analysés avec précaution.

Les performances obtenues sont treés voisines, bien que légeérement meilleures pour 1’opérateur
somme si I’on utilise une mesure effectuant un compromis entre rappel et précision (comme la
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Fi1G. 4.4 — Localisation des pics dans la fonction de détection : fonction de détection
originale d(m), normalisée d,(m) et maxima locaux d;(m), onsets détectés

F-mesure). Ce résultat peut s’expliquer par le fait que la méthode d’accentuation de la piste de
batterie préserve une partie des transitoires des instruments non-percusifs, et que, plus généralement,
la méthode de détection d’onsets choisie est particulierement efficace sur les signaux impulsionnels
aux attaques trés marquées, tels que les percussions : d(m) et d,(m) sont ainsi trés voisines.

4.3 Paramétrisation des sighaux

4.3.1 Calcul des attributs

Il n’existe aucun consensus quant aux parametres acoustiques a utiliser pour la reconnaissance
des différentes classes d’instruments de la batterie. Dans le contexte monophonique, différents at-
tributs sont décrits dans ou [GHDO3]). II serait cependant hasardeux d’appliquer tels quels
ces résultats au cas polyphonique. Une étude du cas polyphonique est effectuée par Tanghe et al.
dans [TDBO3], ou sont utilisés différents attributs relativement peu coliteux a calculer et supposés
robustes a 1’ajout de bruit provenant d’autres instruments de musique (banc de filtres adaptés), ainsi
que des attributs plus communs comme les Certains de ces attributs ont une interprétation
perceptuelle ou acoustique directe (par exemple, les[MFCC|expriment la forme de I’enveloppe spec-
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Rappel (%) Précision (%)
Accompagnement —oco dB

maximum 94.7 87.8
minimum 94.5 87.9
somme 94.6 88.1
produit 94.4 87.9
Accompagnement —6 dB
maximum 874 82.0
minimum 88.2 83.0
somme 88.0 83.5
produit 88.0 83.1
Accompagnement +0 dB
maximum 85.8 79.5
minimum 86.5 80.3
somme 86.2 81.1
produit 86.6 80.2
Accompagnement +6 dB
maximum 83.7 76.6
minimum 84.6 717.5
somme 84.4 78.5
produit 84.7 78.0

TAB. 4.2 — Performances du module de détection d’onsets, pour divers opérateurs
de fusion

trale), qui justifient leur intérét pour la tiche de classification considérée. D’ autres attributs n’offrent
pas de telles interprétations, mais ont un fort pouvoir discriminant. Nous choisirons ici de mettre
I’accent sur le pouvoir discriminant des attributs considérés, plutot que sur leur interprétation per-
ceptuelle ou acoustique. Ainsi, nous considérons un ensemble d’attributs candidats particulierement
grand, sans nous soucier pour I’instant de leur robustesse et pertinence, et nous sélectionnons par la
suite les plus efficaces d’entre eux par des techniques d’apprentissage statistique. Cette approche,
qui troque I’interprétabilité des classifieurs, au profit de leur efficacité, a été appliquée avec succes
par Essid et al. [ERDO6b] pour le probleme de la reconnaissance des instruments de musique.

Il n’existe pas non plus de consensus sur la taille des fenétres d’observation a considérer pour
le calcul des parametres acoustiques. Dans [[TDBO0S]], Tanghe et al. utilisent une durée fixe (180 ms
pour le détecteur de grosse caisse, 100 ms pour le détecteur de caisse claire, 140 ms pour le détecteur
de hi-hat), tandis que dans [GHOI1], Gouyon et al. considerent I’intervalle entre deux pulsations de
tatum. Dans [GRO04], nous utilisons comme fenétre d’analyse 1’intégralité de I’intervalle entre deux
onsets successifs. Ce choix améliore la robustesse de 1’extraction des parametres — par exemple,
I’estimation de 1’enveloppe d’amplitude ou de la densité spectrale de puissance est effectuée a partir
d’un plus grand nombre d’échantillons. Cependant, cela augmente également la variabilité des at-
tributs extraits, puisqu’un méme attribut peut €tre tantdt calculé sur 1’attaque seule d’une frappe (en
cas de frappes tres rapprochées dans le temps), ou sur I'intégralité de sa durée (en cas de frappes
tres espacées dans le temps). De maniere a assurer la robustesse du processus d’extraction, tout en
minimisant la variabilité des attributs extraits, nous avons décidé d’utiliser pour le calcul des pa-
rametres acoustiques le plus grand nombre possible d’échantillons dans une limite de 200 ms. Ainsi,
les parametres acoustiques associés a 1’onset ¢; sont calculés sur la fenétre [¢;, min{¢; + 0.2,¢;41}].

Les différents attributs utilisés sont répertoriés dans le tableau[d.3] L’annexe[A]offre une définition
détaillée de chacun de ces attributs.
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Catégorie Notation Dimension Description

D IRM S, 1 Puissance totale

D {RM Spq, IRMSgq, IRM Sy, 3 Puissance en sortie de filtres adaptés [TDBO0S5]

D {RM Srelyg, IRM Srelgg, IRM Srely, 3 Puissance relative en sortie de filtres adaptés [TDBO05]

D IRM Srelpq,sa, IRM Srelgqnn, IRMSrelpppa 3 Puissances comparées en sortie de filtres adaptés [TDBO05]
D IRM S gpand.i 8 Puissance en sortie d’un b.d.f. adapté a la batterie [GR04]
D OBSIR; 7 Rapports d’énergie dans un b.d.f. en bandes d’octaves [ERDO6b]
D 25 Attributs de distribution d’énergie

C uMFCCy, 13 Moyenne des MFCC

C oMFCCy, 13 Ecart-type des MFCC

C UAMFCCY, 13 Moyenne des A MFCC

C ocAMFCCy, 13 Ecart-type des A MFCC

C pAZMFECCy, 13 Moyenne des A2 MFCC

C o A2MFCC), 13 Ecart-type des A2 MFCC

C 78 Attributs cepstraux

S Scnt’r" Ssp'rdv Sskew’ Sk‘u’r't 4 Moments spectraux [GRO4]

S Stiat 1 Platitude spectrale [Pee04]

S F, 1 Fréquence de coupure

S AR; 6 Coefficients de prédiction linéaire

S 12 Attributs spectraux

T Crest 1 Facteur de créte

T Terir 1 Centroide temporel

T ZCR, ZCR, 2 Taux de passage par zéro classique/robuste

T Ta, Th 2 Parametres d’enveloppe

T 6 Attributs temporels

P Ldr; 24 Sonie spécifique relative [Pee04]

P Acu 1 Acuité [Pee04; Zwi77]

P Et 1 Etendue [Pec04]

P 26 Attributs psychoacoustiques

TAB. 4.3 — Récapitualtif des 147 attributs utilisés. Leur calcul est détaillé dans I'annexe A
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Transformation des attributs

Normalisation

Les attributs calculés précédemment occupent des échelles et intervalles variés. De maniere a
disposer d’une échelle commune et commensurable, chaque attribut est transformé de maniere a ce
que sa moyenne soit nulle et sa variance soit unitaire. Les parametres de cette transformation affine
sont calculés sur la base d’apprentissage, en utilisant des estimateurs empiriques de la moyenne et
de la variance.

Une autre méthode de normalisation est fréquemment rencontrée dans la littérature — elle est par
exemple utilisée dans [TDBO3]. Elle consiste a appliquer une transformation linéaire telle que les
valeurs minimales et maximales de chaque attribut sur la base d’apprentissage soient respectivement
—1 et 1. Nous n’avons pas appliqué cette méthode, trop sensible a la présence de valeurs extrémes
ou aberrantes.

Autres transformations

Nous présentons ici quelques autres transformations des parametres communément rencontrées
dans la littérature, et nous expliquons pourquoi nous ne les avons pas retenues.

Gaussianisation des données Peecters utilise dans [Pee03]] une transformation de Box-Cox
de parametre A\ définie par :

a1 :
faz) = { | X S1.)\7é 0 @.5)
ogx sinon

L’intérét de cette transformation est de rapprocher la distribution de I’ attribut 2 d’une distribution
gaussienne. A cet effet, pour chaque attribut, un paramétre \ optimal est choisi, maximisant un critére
de gaussianité. Une telle transformation n’a que peu d’intérét dans notre cas, puisque les méthodes
de classification que nous utilisons par la suite ne font pas d’hypotheése de gaussianité des données
(une telle transformation aurait plus de sens, par exemple, si la distribution des parametres associés
a chaque classe avait été modélisée par une gaussienne).

Décorrélation des attributs L’analyse en composantes principales — Principal Component
Analysis est une méthode courante d’analyse de données permettant de transformer les vec-
teurs d’attributs, de maniere a extraire de nouveaux attributs a la fois décorrélés, et concentrant un
maximum de variance. Si I’on appelle x les vecteurs d’attributs observés, et Rxx leur matrice de
covariance, alors une [EVD|de Ry fournit :

R,, = UAUT (4.6)

La diagonale de A contient les valeurs propres par ordre décroissant de valeur absolue. Si I’on
transforme un vecteur d’attributs x selon :

y = UTx @.7)
Alors la matrice de covariance des vecteurs transformés est :
Ry, = U'R,,U=A (4.8)
On en déduit les deux propriétés suivantes :

1. Les composantes de y sont décorrélées (R, est diagonale).
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2. Les premieres composantes de y concentrent la variance. En particulier, il est courant de
tronquer y a ses premieres composantes (par exemple, celles comportant 95 % de la variance
totale), dites composantes principales.

En dépit de sa popularité, nous n’employons pas cette méthode pour différentes raisons. Tout
d’abord, les attributs transformés sont une combinaison linéaire de tous les attributs originaux. Or,
nous aimerions utiliser par la suite des méthodes de sélection d’attributs afin de sélectionner un en-
semble réduit d’attributs pertinents, et éviter ainsi le calcul systématique (et coliteux) de tous les
attributs. La est incompatible avec ce but. En outre, il est difficile d’interpréter les attributs
transformés y : que serait-il possible de conclure si un algorithme de sélection d’attributs indiquait
que ’attribut le plus discriminant est 0.7T0BSI; — 0.1M FCCs 4+ 0.9ZCR, — 0.2T 4 ? Par ailleurs,
une motivation fréquente a utiliser une [PCA|pour décorréler les attributs, est qu’elle rend plus plau-
sible, par la suite, I’'usage d’un modele gaussien avec matrice de covariance diagonale. Puisque nous
n’utilisons pas de tels modeles, cet argument ne pese pas. Terminons enfin par un argument plus
pragmatique : nous n’avons observé durant des expériences préliminaires de classification aucun
gain notable de performances.

Précisons pour conclure qu’il a également été suggéré d’extraire une matrice de transforma-
tion W rendant statistiquement indépendantes (et non plus seulement décorrélées) les composantes
de y, a I'aide d’une Les gains de performance observés avec cette méthode lors d’études
préliminaires ont été négligeables. Il semblerait que les gains de performances rapportés dans la
littérature [Ero03] lorsque 1TICA]est utilisée comme méthode de réduction de dimensionnalité sont
principalement dus a la[PCA]qui la précede !

4.4 Classification des instruments de la batterie

Dans les développements qui suivent, nous notons x; le vecteur d’attributs normalisés extrait
dans le segment suivant I’onset ¢;. Comme discuté en4.1.2] nous aimerions disposer de trois classi-
fieurs permettant de détecter si la grosse caisse, la caisse claire, et la hi-hat ont été jouées a I’instant ¢;.
Notons y;; la variable égale a —1 si I’instrument j n’est pas joué et a 1 s’il est joué a I’instant #;.

4.4.1 Expliquer ou discriminer ?

Plusieurs formalismes d’apprentissage sont possibles pour construire de tels classifieurs a partir
d’une base d’exemples annotés (X;, yij), . (1N} Deux de ces approches sont dites explicatives
(ou génératives), au sens ou elles cherchent a obtenir des modeles décrivant (ou pouvant servir a
générer) les parametres acoustiques observés pour chaque classe d’instrument, dont on déduira une
regle de décision. La derniere de ces méthodes est dite discriminative, au sens ol elle ne cherche
pas a extraire d’information quant a la distribution des parametres acoustiques, mais cherche plutot
a formuler directement une regle de décision optimale.

Approche explicative Une telle approche consiste a construire des modeles décrivant la distri-
bution des vecteurs de parametres acoustiques X associés aux frappes incluant la grosse caisse, la
caisse claire, ou la hi-hat. Pour chaque instrument j considéré (grosse caisse, caisse claire, hi-hat) :

1. On extrait le sous-ensemble Aj' = {x;,y;; = +1} de la base d’apprentissage contenant les
frappes incluant I’instrument j considéré.

2. On modélise la distribution des parametres acoustiques observés sur A;‘, de maniere a ob-
tenir une estimée de p(x|y; = 1). Cette étape peut tout aussi bien utiliser des modeles pa-
ramétriques de la densité (modele de mélange de gaussiennes par exemple) dont les parametres
sont estimés au maximum de vraisemblance, que des estimateurs non-paramétriques (fenétres
de Parzen,[SVM]|a 1 classe).

3. Etant donné un vecteur de paramétres acoustiques x, on détecte la présence de I’instrument j
si p(x|y; = 1) > 7, ol 7 est un seuil de décision.
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Approche explicative avec “modéle du monde” Cette approche, correspondant au forma-
lisme Bayésien classique de I’apprentissage, consiste a mettre en compétition, pour chaque instru-
ment j a reconnaitre, deux modeles : un modele décrivant la distribution des vecteurs de parametres
acoustiques x associés aux frappes incluant cet instrument, et un modele décrivant la distribution des
vecteurs de parametres x associés aux frappes n’incluant pas cet instrument. Pour chaque instrument
J considéré :

1. On extrait le sous-ensemble A;“ de la base d’apprentissage contenant les frappes incluant

Iinstrument j considéré, et son complémentaire Aj_.

2. On modélise la distribution des paramétres acoustiques observés sur AT, de maniére a obtenir
une estimée de p(x[y; = 1). La méme opération est effectuée sur A", de maniere a obtenir
une estimée de p(x|y; = —1). Par analogie avec le vocabulaire des systemes de vérification
du locuteur, ce second modele, porte le nom de “modele du monde”.

3. Etant donné un vecteur de parametres acoustiques x, on détecte la présence de 1’instrument j
si:

p(xly; =1)

4.9
oy = 1) " “9

Ou le seuil de décision 7 dépend a la fois de la répartition des classes, et du cofit associé
aux erreurs de classification de type I et II. Dans le cas oll on associe un cofit identique a ces
erreurs, etot p(y; = 1) = p(y; = —1),7=1.

Approche discriminative Cette approche consiste a directement déterminer une régle de classi-
fication (ou une estimée de la probabilité a posteriori p(y;|x)), sous la forme d’une fonction f; g(x),
dont le parametre # € O est choisi pour minimiser un critere, qui peut intégrer a la fois un terme
de risque (par exemple, une mesure de 1’erreur de classification sur I’ensemble d’apprentissage),
et de marge ou de régularité (on impose que la fonction de décision f;4(x) prenne des valeurs
“contrastées” selon que x inclue ou non une frappe de I’instrument j, tout en restant lisse). Ces
approches se présentent ainsi traditionnellement sous forme de problémes d’optimisation — descente
de gradient pour les réseaux de neurones artificiels, optimisation quadratique sous contrainte pour
les[SVMP.

Nous suivons dans la suite de ce travail une approche discriminative, en privilégiant comme
classe de fonctions de décision les machines a vecteurs de support. Ce choix s’explique par notre
volonté de ne pas imposer aux données observées un modele qui s’avérerait inadéquat (modele de
mélange de gaussiennes par exemple), et de résoudre directement le probleme de classification sans
chercher a résoudre un probleme plus général — celui de la formulation d’un modele des données.
Et encore une fois, de facon plus pragmatique, les résultats obtenus dans des études précédentes
[GRO4] ou préliminaires suggerent la supériorité des approches discriminatives.

Une présentation détaillée des est effectuée dans 1’annexe Nous invitons le lecteur,
méme familier avec cette méthode de classification, a la consulter, ne serait-ce que pour se familia-
riser avec les notations utilisées par la suite a diverses reprises.

Sélection d’attributs pour la classification

Nous ne souhaitons pas entrainer des classifieurs directement sur les 147 attributs décrits en
(ou sur les 147 x 2 attributs extraits du signal original, et du signal dont la piste de batterie a été
accentuée dans le cas ot ’on utilise une fusion précoce). En effet, certains de ces attributs sont
bruités, redondants les uns avec les autres, ou n’ont aucun pouvoir discriminant pour la taxonomie

2 Précisons que la frontiére entre les approches génératives et discriminatives n’est pas toujours aussi prononcée que
cette présentation peut le laisser croire. En particulier, I’estimation des parametres de modeles génératifs au maximum de
vraisemblance peut étre remplacée par des méthodes d’estimation dites discriminatives ou informatives. De telles méthodes
sont utilisées avec succes en reconnaissance de la parole, pour I’apprentissage des parametres des IBYBO4].
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considérée. D’autre part, I’extraction systématique de I’intégralité des attributs, tout comme le calcul
de produits scalaires ou noyaux sur des vecteurs de grandes dimensions durant 1’apprentissage et la
classification sont des opérations cofiteuses.

La sélection d’attributs consiste a extraire un sous ensemble de d attributs parmi 1’ensemble
des D attributs candidats, le sous ensemble choisi contenant les attributs les plus efficaces. Les
méthodes de sélection d’attributs proposées dans la littérature (voir [GEO3|| pour une introduction
au sujet) se distinguent par les méthodes de recherche qu’elles emploient pour explorer I’espace des
2P — 1 sous-ensembles d’attributs candidats : algorithmes évolutionnaires, algorithmes grimpeurs
(Hill-climbing) avec redémarrage, ou simple recherche gloutonne ; et par les criteres qu’elles utilisent
pour évaluer ’efficacité d’un sous-ensemble d’attributs candidats. Trois familles de méthodes de
sélection d’attributs peuvent étre définies, en fonction du critere d’efficacité qu’elles emploient :

— Les méthodes en boucle fermée (dites wrapper) mesurent I’utilité d’un sous-ensemble d’at-
tributs en évaluant ses performances dans I’étape d’apprentissage et d’évaluation qui suivent
la sélection d’attributs : I’ensemble d’attributs sélectionné dépend ainsi des outils d’appren-
tissage statistiques mis en oeuvre pour la classification. De telles méthodes sont enclines au
surapprentissage. Par exemple, dans [FF06], Fiebrink et Fujinaga rapportent le faible pouvoir
de généralisation obtenus avec des classifieurs pour lesquels les jeux d’attributs optimaux ont
été choisis en boucle fermée.

— Les filtres (filters) mesurent 1’efficacité d’un attribut indépendamment de I’algorithme d’ap-
prentissage retenu : I’efficacité d’un attribut est mesuré selon sa redondance ou similarité
[MMPO2] par rapport aux autres attributs sélectionnés, et en mesurant son pouvoir prédictif
par rapport aux classes.

— Enfin, les méthodes embarquées (embedded) commencent par apprendre un classifieur, et en
analysent la fonction de décision pour déterminer les poids et la contribution de chacun des
attributs [GWBVO02].

Deux algorithmes, 1’un représentatif des filtres, 1’autre des méthodes embarquées, sont présentés

dans la section suivante.

4.4.2.1 Sélection d’attributs par I’algorithme [RMFSP|

Considérons un probleme de classification a deux classes. Soient N+ (resp. N~) le nombre

d’exemples x; vérifiant y; = +1 (resp. y; = —1); le nombre total d’exemples étant N. Si S =
{s1,...,8,} est un ensemble d’entiers distincts, avec s1 < s < ... < Sy, on note :
X|s = [Tsy, Tsgy ey Ls, | (4.10)

On notera également x| le vecteur dont la i-eme composante est z; si i = s;, 0 sinon.
Les centroides m™(S) et m™(S) des deux classes, et le centroide global m(.S) se calculent
selon :

N

1
m*(9) = > xils 4.11)
i=1,y;=+1
1 N
m=(8) = = > xils (4.12)
i=1,y;,=—1
1 N
m(S) = D xils (4.13)
i=1

Le rapport entre la dispersion inter-classes B et la dispersion intra-classes W est donné par? :

3 Peeters et Rodet utilisent dans [Pee03] le rapport entre la dispersion inter-classes et la dispersion totale T =
%. Zfil sz ls — m(S)||2 Nous avons choi.si fi’utiliser le rapport % aﬁn.de souligner .la §imilarité avec I’analyse discri-
minante de Fisher. Puisque T' = B + W, maximiser ’un des criteres est équivalent 2 maximiser 1’autre.
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N im+(S) — 24 N im—(S) — 2
H(5) = g A (S) ~ m(SP + K (5) — m(S)] i
NT Zi:l,yi:+1 |Ixi[s = m*(S)|]> + 5= Zi:l,yizf |[xi[s —m=(S)]

Nous observons que dans le cas ou .S ne contient qu’un attribut, et ou les classes sont également
représentées, (.5) est égal au critére de Fisher dans la direction associée a cet attribut. Une grande
valeur de 7 assure une bonne discrimination des deux classes.

L’algorithme de maximisation du rapport d’inertie avec projection sur 1’espace des attributs —
Inertia Ratio Maximization using Feature Space Projection [PecO3]] construit de fagon
gloutonne un ensemble d’attributs optimal, en deux étapes itérées : une étape rajoutant a I’ensemble
des attributs sélectionnés I’ attribut ¢ pour lequel le criteére de Fisher est maximal, et une étape sous-
trayant aux attributs restant leur projection sur le sous-espace engendré par les observations de 1’at-
tribut nouvellement sélectionné.

Algorithme 1 : [RMFSP|

entrées : x,y, d si il est connu, € sinon

S0

C—{1,...,D}

10

tant que i < d (ou, si d n’est pas connu :—1 > ¢) faire
/I Choix de I’attribut au pouvoir discriminant le plus fort
s; — argmax,cor({c})
r; < maxeec r({c})
S «— SUs;
C — C\Sl
pour ¢ € C faire

/I Projection des attributs restants

X(ey — Xlgey = 22 x|y
fin /
i—i+1
fin
d«—1
sorties : S, (so,...,84-1),d

Cette deuxieéme étape assure que les attributs sélectionnés aux itérations suivantes seront décorrélés
avec D’attribut nouvellement sélectionné (et par récurrence, avec tous les attributs sélectionnés jus-
qu’ici). La soustraction itérative des projections peut étre vue en effet comme 1’application d’une
procédure de Gram-Schmidt pour orthogonaliser les colonnes de la matrice :

X = [x;...xy5]7 4.15)

Ty

Dans sa formulation originale [PecO3], le critere d’arrét utilisé = > e permet de trouver le
nombre optimal d’attributs a utiliser. Dans notre cas, on souhaite simplement obtenir les d meilleurs
attributs classés par ordre de pertinence.

Sélection d’attributs par I'algorithme RFE-SVM

L’algorithme d’élimination récursive d’attributs par machines a vecteurs de support — Recursive
Feature Elimination with Support Vector Machines (RFE-SVM), introduit dans [GWBVO02]), sup-
prime itérativement le ou les attributs dont la contribution a la fonction de décision d’une est
minimale.

Soulignons que cet algorithme ne peut utiliser que des linéaires, pour lesquels la contri-
bution d’un attribut x; a la fonction de décision est un terme linéaire wgxy. Dans les cas ou la
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Algorithme 2 : RFE-SVM|

entrées : X,y, €

R—{1,...,D}

tant que # R # d faire
/I Apprentissage d’une SVM

N o
f(x) =31, aix - x;|gr < C-SVM entrainé sur (x;|r, ¥;)
// Calcul des poids
N

W Dy aiXilR
w — wl|ft
// Elimination de I’ attribut de poids minimal
€« argming.c py wﬁ
R — R\{e}

fin

sorties : R

surface de décision est non-linéaire, la pertinence d’un attribut peut dépendre de la région dans la-
quelle se trouve x, ce qui exclut I"utilisation des[SVM|non-linéaires a des fins de sélection d’attributs
globalement pertinents®.

L’étape d’apprentissage du C-SVM pouvant étre cotiteuse en calculs, en particulier pour les
itérations initiales ou le nombre d’attributs utilisés est grand, plusieurs attributs peuvent étre éliminés
simultanément en une itération - il s’agit dans ce cas de ceux ayant les poids les plus faibles. Dans nos
expériences, nous éliminons 25% des attributs restant a chaque itération, jusqu’a ce que 32 attributs
restent. Par la suite, les attributs sont éliminés un par un.

Choix des parametres de classification et de sélection d’attributs

Nous résumons dans cette section tous les parametres intervenant dans le processus de sélection
des attributs et d’apprentissage (voir annexe annexe [B). La valeur optimale de ces paramétres sera
sélectionnée par validation croisée, ou plus exactement par une de ses variantes adaptée a la structure
de notre base de données.

Sélection d’attributs Les valeurs candidates du nombre d’attributs a sélectionner sont D(d) =
{4,8,16,32,64}. Les algorithmes RFE-SVM|et[[RMFSP|sont tous deux considérés.

Parameétre de compromis apprentissage/généralisation C La valeur par défaut fixée
dans diverses implémentations logicielles [[CLO1;Joa98] est :
-1

N
1
C=|% ; K (xi,%;) 4.17)

4Dans les cas on la sélection d’attributs est effectuée a des fins explicatives, il est intéressant de connaitre les attributs les
plus pertinents sur des régions restreintes de 1’espace R? des attributs. Par exemple, dans les applications Marketing ot 1’on
cherche a prédire quelle marque de soda un consommateur achetera, il est intéressant pour un décideur de connaitre quelles
variables auront le plus d’influence sur les consommateurs proches de la surface de décision, c’est a dire les plus susceptibles
de passer d’une marque a une autre. Dans un travail mené en collaboration avec Ganaél Bascoul [BGLO7]], nous utilisons des
non—linéaires et des régresseurs logistiques & noyaux pour mesurer I’effet d’une variable sur une région B bordant la
surface de décision, en utilisant comme poids :

9 2
Wy = / (—f(x)> dx 4.16)
B \ Oz
Afin d’approximer les dérivées partielles f)ank’ une approximation polynomiale de la fonction de décision du est

utilisée. Ses coefficients sont obtenus par intégration de Monte-Carlo.
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Nom Expression

Produit p(ylx) = p1(y|x)p2(y[x)

Somme pondérée  p(y|x) = ap;(y|x) + (1 — a)p2(y|x)

Maximum p(y|x) = max{p: (y|x), p2(y[x)}

Minimum p(y|x) = min{p: (y|x), p2(y[x) }

Plus confiant p(ylx) = { prlub) st = O5| > [p2(yfx) = 05]
D2 y\x sinon

TAB. 4.4 — Opérateurs de fusion

Pour le noyau utilisé (Gaussien), cette valeur est égale a 1. Rien ne garantit cependant que cette
valeur empirique est optimale. Une pratique courante consiste a rechercher par validation croisée
la valeur de C' optimale parmi un ensemble de valeurs exponentiellement espacées. Nous avons
retenu pour ce paramétre ’ensemble des valeurs possibles suivantes : D(C') = {2,16,128,1024}.
Nous n’avons pas inclus dans cet ensemble la valeur C' = 1 uniquement en raison de limitations de
I’implémentation logicielle utilisée : en plusieurs circonstances, méme avec une tolérance faible, la
procédure d’optimisation ne converge pas, ou ne converge qu’au bout de durées jugées trop longues
(de I’ordre de 7h pour certains problémes, tandis que la résolution pour C' = 2 prend environ 15
secondes).

Parameétre du noyau gaussien ¢ Nous avons utilisé un noyau gaussien normalisé par la lon-
gueur moyenne du vecteur d’attributs x, qui est ici égale a d (conséquence de la procédure de nor-
malisation des attributs par leur moyenne et écart-type) :

o2
K(x,y) = exp (—'XZdU};” ) 4.18)

La plage de variation du parametre o retenue est D(0) = {3, 1 it 3,1,2}. La figure -donnee
en annexe montre que des valeurs plus faibles de o conduisent a un surapprentissage, avec une
surfaces de décision entourant exactement chaque exemple d’apprentissage, tandis que des valeurs
plus élevées conduisent a des surfaces de décision quasiment linéaires.

Fusion des classifieurs

Comme décrit dans la section 4.1} deux méthodes de fusion sont considérées pour prendre en
compte a la fois les attributs extraits du signal original, et ceux extraits du signal dont la piste de
batterie a été accentuée.

La fusion précoce consiste a joindre les vecteurs d’attributs extraits des deux signaux. Dans ce
cas, c’est la procédure de sélection d’attributs qui effectue la fusion en retenant les attributs les plus
fiables a partir de ces deux sources.

La fusion tardive consiste a entrainer deux classifieurs pour chaque jeu d’attributs, et d’agréger
les probabilités a posteriori qu’ils fournissent. Les opérateurs de fusion [Blo94] considérés sont
donnés dans la table [£.4]

Du modele acoustique au modele de séquence

Le systeme de transcription de la piste de batterie tel que nous I’avons décrit jusqu’ici n’exploite
que I’information contenue dans les parametres acoustiques, en traitant les observations (frappes)
indépendamment les unes des autres.
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FiG. 4.5 — Exemple de hiérarchie de répétitions dans un accompagnement
rythmique

Cependant, de la méme facon qu’une succession de phoneémes aléatoires ne constitue pas une
phrase syntaxiquement correcte, une succession de frappes de batterie ne constitue pas nécessairement
un rythme musicalement intéressant. Par analogie avec les systeémes de reconnaissance vocale qui
utilisent a la fois des criteres acoustiques, mais aussi un modele de la langue cible, nous aimerions
guider la transcription, ou tout du moins corriger ses erreurs ou ambiguités, en tenant compte de
certaines spécificités structurelles des rythmes joués a la batterie. Quelques-unes de ces spécificités
sont données ici :

Toutes les combinaisons simultanées de sons ne sont pas utilisées Soit ces combi-
naisons ne sont pas musicalement pertinentes, soit il est impossible a un batteur de les jouer — un
batteur pouvant au maximum frapper deux éléments supérieurs (fiits ou cymbales) avec les baguettes,
tout en fermant la pédale charleston et frappant la pédale de grosse caisse.

Il existe des motifs rythmiques récurrents, indépendamment du style. Les roulements
de toms ou de caisse claire suivis d’une frappe sur la cymbale crash sont de tels exemples de mots
rythmiques utilisés fréquemment dans les séquences de batterie.

Chaque style utilise des mots rythmiques qui lui sont propres. Par exemple, le disco
est caractérisé par la présence de la grosse caisse sur tous les temps ; le reggae par la présence de
la caisse claire sur le troisieme temps. Au sein d’un genre donné, le placement des instruments
rythmiques sur chacun des temps est ainsi restreint, donnant lieu a des motifs typiques de durée
égale a celle d’une mesure.

Une séquence de batterie est susceptible de contenir des répétitions, sur plusieurs
niveaux hiérarchiques. En accompagnement, le role de la batterie est de fournir un squelette
rythmique stable sur lequel se basent les autres instrumentistes. Il en résulte des répétitions a plu-
sieurs échelles. L’accompagnement peut se construire tout d’abord en assemblant des variations et
répétitions d’un motif rythmique de base (typiquement long d’une mesure), donnant lieu a des mo-
tifs de type M = AA’AA’ ou M = AAAA’, ol A est un motif élémentaire répété et A’ une de ses
variations. Au sein d’une section d’un morceau (par exemple, le couplet ou le refrain), plusieurs de
ces “paragraphes” rythmiques sont susceptibles d’étre répétés. Enfin, a 1’échelle d’un morceau en-
tier, le jeu de la batterie pourra suivre 1’évolution de la structure du morceau en termes de refrain ou
de couplets. On pourrait ainsi avoir, par exemple, un motif M = AA’ AA’ utilisé au long du refrain,
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(0, bd) (1, bdl
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bd,hh O hh @ sdhh O hh sd bd,hh Représentation symbolique

B - . - S - . S B Chaine correspondante

FIG. 4.6 — De la liste d’événements a la représentation symbolique

puis un autre motif M’ = BB BB’ utilisé pour le couplet. Cette structure hiérarchique, représentée
dans la figure .3 est plus particulierement exploitée dans la section4.5.3]

De telles regles peuvent étre prises en compte de deux manieres : soit en les incorporant dans
un modele génératif (4.5.2)), soit par une procédure d’optimisation modifiant la séquence de fagon
a maximiser un critere de symétrie et de répétitivité (.5.3). Ces deux approches ont pour point
commun d’opérer sur une représentation symbolique de la séquence, qu’il est d’abord nécessaire de
définir.

Extraction d’une représentation symbolique

La détection d’événements effectuée end.2]et leur classification en[d.4]produit une représentation
de type (t;, 67:)1§¢g N, ou e; désigne le ou les éléments de la batterie joués a I’instant ¢;.

Cette représentation a I’inconvénient de ne pas étre synchrone — les instants ¢; ne sont pas alignés
sur une grille temporelle réguliere, et I’intervalle entre deux de ces instants n’est pas constant. De
plus, il est possible que deux événements percus comme simultanés soient représentés sur deux
couples consécutifs — par exemple, (0.502, bd), (0.500, sd) correspond & une frappe simultanée sur
la grosse caisse et la caisse claire, mais détectée comme deux événements individuels distants de
2 ms.

Pour résoudre ces deux problemes, il est d’abord nécessaire d’extraire une base de temps sur
laquelle aligner les événements détectés. Il faut ensuite représenter chaque combinaison possible
d’événements par un symbole unique, tout en préservant les informations de probabilités fournies
par les classifieurs (#.4). Ce procédé est illustré dans la figure 4.6

Choix d’'une base de temps Une base de temps idéale pour 1’alignement des événements est
le tatum. Introduit par Bilmes [Bil93], le tatum peut &tre défini comme la pulsation qui coincide avec
le plus grand nombre d’événements rythmiques — c’est le plus petit niveau dans la hiérarchie des
pulsations rythmiques. Des méthodes d’extraction du tatum a partir d’un signal audio ou d’une liste
d’événements sont décrites par Klapuri dans [KIa03], Uhle et Herre dans [UHO3] ou Gouyon et al.
dans [[GHCO2[. Nous avons utilisé ici une variante de ces deux dernieres méthodes pour estimer la
grille de tatum a partir des instants ¢;.
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FiG. 4.7 — Extraction du tatum pour un rythme de Blues-Rock ternaire

Deux parametres interviennent dans cet algorithme : la résolution temporelle g, et la durée maxi-
male considérée entre les événements 7'. Tout d’abord, un histogramme & 7'/q classes des valeurs de
t; —t;,V1 <4 < j < N estextrait. Cet histogramme est lissé par convolution par une fenétre gaus-
sienne de largeur égale & 9 ms. Les maxima locaux (my)1<k<x sont extraits de cet histogramme,
ainsi que le mode M, correspondant a la durée inter-événement la plus fréquemment rencontrée. Les
tatums candidats sont les fractions de M, C; = (%)195 10°

Pour chaque candidat C;, une grille G(C;) = {kC;,1 < k < [Cl]} est générée, et son ali-
gnement avec les maxima locaux est mesuré a I’aide de la mesure de non-coincidence — Two-Way
Mismaich définie comme suit :

d(G(Ci),m) = min|my, — jC;| + Y _min|m; — kCj| (4.19)
k J k J

Intuitivement, cette distance pénalise la non-coincidence entre les multiples entiers du tatum (la
grille G(C;)) et les durées inter-événement les plus fréquentes (les pics my de I’histogramme). Le
candidat C; pour lequel d(G(C};), m) est minimal est choisi comme tatum. Le tatum 7 obtenu par
cette procédure est un multiple entier de la résolution q. L’estimation de I’histogramme est d’autant
plus robuste que ¢ est grand. En conséquence, un compromis doit étre fait entre la robustesse de
I’estimation, et la précision a laquelle g sera obtenue. Nous avons choisi ici une résolution ¢ = 1 ms,
et une durée maximale 7" = 1 s.

Cette procédure est illustrée dans la figure 4.7| pour un rythme de Blues-Rock ternaire a 139
BPM. Lintervalle inter-événement le plus fréquent correspond a 432 ms, soit une pulsation. Les
autres intervalles inter-événement les plus fréquents sont représentés par des barres en traits pleins.
Les candidats, qui sont des fractions de la pulsation, sont représentés en traits gras. La grille générée
pour le troisieme de ces candidats, représentée en pointillés, coincide particulierement bien avec les
maxima locaux — ce troisieéme candidat s’avere étre le tatum.

Une fois le tatum obtenu, Uhle et Herre proposent dans [UHOQ3] de quantifier les événements
rythmiques sur une grille G(¢) = {¢ +i7,0 < i < £}, L étant la durée totale de la séquence. Le
parametre de phase ¢ est & estimer, il est choisi en sorte 2 minimiser la[TWM]entre les événements
a quantifier et la grille. Cette solution n’est satisfaisante que sur de courts extraits — pour des extraits
plus longs, I’erreur d’estimation, de 1’ordre de g se propage. On observe typiquement des décalages

5Dans [GHCO2] ne sont considérées que les fractions 1, 2, 2, 2 L 1 1 corespondant aux divisions binaires et ter-

72?3’4767879
naires les plus couramment rencontrées en musique
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entre la grille de tatum et les événements au bout d’une durée de 1’ordre de %. Par ailleurs, méme
lorsque le tatum est constant — autrement dit, quand la structure métrique et le tempo du morceau ne
changent pas — il peut étre nécessaire d’ajuster la grille pour tenir compte d’un éventuel “décrochage”
du batteur, ou plus fréquemment du swing — déséquilibre entre les durées de chacune des pulsations.
Pour adapter la grille de tatum a ces variations, nous proposons 1’algorithme de suivi détaillé dans
I’algorithme [3] Apres une phase d’initialisation ou la phase ¢ est estimée sur une premiere fenétre
de longueur W, la grille est construite par groupe de /X événements. Pour chacun des groupes, la
phase est réajustée par un décalage dans I’intervalle [(« — 1)7, (1 — «)7], de maniére 2 maximiser
la coincidence entre les événements observés et la grille. Nous avons ici utilisé K = 4 et o = 0.97.

Algorithme 3 : Grille de tatum flexible
entrées : (t;)1<i<n, 7, K, «

2
W%
obs — {t;,0 <t; <W}
¢o < argmingepo 1 TW M (0bs, {¢ +i7,0 < i < [E11)
grille <
courant < ¢q
tant que courant < maxt; faire

grille — grille U {courant + k1,0 < k < K — 1}
dernier «— courant + (K — 1)1
obs — {t;,dernier + 7 < t; < dernier + W + 7}

decalage < argminge (o oo TW M (0bs, {dernier + B1 + k7,0 < k < [E} 13

q
courant — dernier + Tdecalage
fin

sorties : grille

Un exemple sur une séquence d’accompagnement de Twist est donné dans la figure .8 Au début
du morceau (colonne de gauche), la grille rigide (en haut) ¢o + 77 et la grille flexible coincident avec
les événements détectés. Sur le milieu du morceau (colonne de droite), la grille rigide est déphasée
par rapport aux événements, a cause de la propagation de I’erreur d’estimation de 7. La grille flexible
coincide toujours.

Lalphabet rythmique A Si I’on se restreint aux trois classes d’instruments suivantes : grosse
caisse (bd), caisse claire (sd) et hi-hat (hh), chaque combinaison d’événements possible a un instant
donné peut étre représentée par un unique symbole s € A, ou par un vecteur a 3 composantes, appelé
I’indicatrice 1.

Alignement temporel et agrégation des probabilités On souhaite représenter la séquence
rythmique sous la forme d’une suite de symboles s,,, ou le symbole s, désigne la combinaison
d’instruments rythmiques jouée au n-ieme point de la grille de tatum 7,,. Chaque symbole s,, est vu
comme la réalisation d’une variable aléatoire S,,. On s’intéresse tout d’abord au calcul de P(S,, =
s), olt s € A est un symbole rythmique, a partir de la sortie du systtme de classification décrit
dans les sections précédentes. La sortie de ce systéme consiste en une suite d’instants (¢;) et de
probabilités a posteriori (7;;), ot m;; = p(y;; = +1|x;) est la probabilité que I’instrument j ait été
joué al'instant ¢;. Notons 7;; = 1 — ;5 la probabilité que I’instrument j n’ait pas été joué a I’instant
t;.

Une premiére €tape consiste a associer a chaque instant ¢; son plus proche voisin sur la grille
de tatum 7,,. On définit ainsi 7,, comme étant I’ensemble des indices des événements t; dont le
plus proche voisin est le noeud 7, autrement dit 7,, = {i,n = argmin, |7, — t;|}. T), décrit,
intuitivement, quels onsets seront quantifiés en 7,,.

Soit s € A un symbole rythmique, d’indicatrice I. A partir du résultat produit par le systeme de
classification, nous pouvons alors calculer P(S,, = s|t, ) :
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FiG. 4.8 — De haut en bas : grille de tatum rigide, position des événements, grille de
tatum flexible extraite par I’algorithme [3| A gauche, au début du morceau,
a droite, en milieu de morceau.

Combinaison de frappes Symboles Indicatrice I

[} - [000]
{hh} ) [001]
{sd} s [010]
{sd, hh} S [011]
{bd} b [100]
{bd, hh} B [101]
{bd, sd} d [110]
{bd, sd, hh} D [111]

TAB. 4.5 — Symboles associés aux combinaisons de frappes

sil; =0 (420)

P(S, =s|t,7) = H

je{0,1,2}

{ 1—Tlier, 1 —m;j
11

ier, 1 — Tij

Par exemple, la probabilité que le symbole B, dénotant la combinaison {bd, hh}, ait été joué a
I’instant 7,, est calculée comme la probabilité qu’au moins une frappe de grosse caisse et une frappe
de hi-hat aient été jouées dans I’intervalle de temps lié a 7,,, et qu’aucune frappe de caisse claire
n’ait été jouée dans ce mé€me intervalle.

Les deux sections suivantes proposent deux approches pour modéliser les séquences s,. En
conciliant de tels modeles avec les informations fournies par le classifieur sous la forme des proba-
bilités P(.S,, = s|t, ), nous espérons améliorer la qualité de la transcription.
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Une approche supervisée : Modéles a N-grammes et ses variantes

Présentation des modeéles

Modéle a N-grammes classique Nous faisons ici I’hypothése qu’il existe une dépendance
entre les symboles consécutifs s,, des séquences a transcrire. Plus précisément, les séquences de
symboles vérifient la propriété de Markov® d’ordre N — 1 :

P(sn|S$n—1---Sn—nN+1) = P(sn|Sn—1---51) 4.21)

Un symbole est ainsi déterminé conditionnellement a ses N — 1 symboles précédents. La proba-
bilité d’observer une séquence (s, )1<n<r, est donc égale a :

P(s)= [ Plsalsn-1..-sn-n11) (4.22)

1<n<L

Nous constatons ainsi que le modele est déterminé par (A + 1)" probabilités, qui correspondent
aux probabilités de retrouver chacun des A symboles de .A dans un contexte a gauche de longueur
N — 1 donné. La croissance exponentielle du nombre de parametres du modele avec I’ordre N
restreint dans la pratique le choix de NV, qui dépasse rarement 4.

De tels modeles sont couramment utilisés en reconnaissance de la parole ou en analyse syn-
taxique partielle (Shallow Parsing — [Mér95]]). Nous les avons appliqués avec succes a la transcrip-
tion de séquences de Tabla dans [[GRO3], et de boucles de batterie dans [GR04]. L’intérét de ces
modeles provient de leur capacité a modéliser des dépendances a court terme entre symboles —
dépendances dues a la présence de motifs stéréotypés comme des roulements de toms, ou des
phénomenes comme 1’alternance entre frappes de grosse caisse et de caisse claire.

Modéle a N-grammes périodiques Ce modele introduit par Paulus et Klapuri dans [PK03a]
vise a prendre en compte le caractere répétitif des motifs rythmiques a I’échelle d’une mesure. Il
consiste a introduire une dépendance non plus entre des symboles consécutifs, mais entre des sym-
boles distants de M ou M est la durée d’une mesure. Ainsi, a 1’ordre IV, I’expression de la probabilité
d’observer une séquence (sy,)1<n<r, se calcule comme :

P(s) = H P(Sn|Sn—0 - Sn_(N—1)0) (4.23)
1<n<L

Généralisation des N-grammes Nous nous proposons de généraliser ces approches pour in-
clure des informations rythmiques a diverses échelles. Un modele a N + 1-grammes généralisé est
défini par une suite finie strictement croissante de [V entiers positifs S que nous appellerons support.
De maniere intuitive, le support définit le “crible” au travers duquel nous observons les symboles
précédents. Selon ce modele, la dépendance entre les symboles consécutifs vérifie la propriété de
Markov a I’ordre Sy, ainsi que la propriété suivante plus forte :

P(sp|Sn—s, - Sn—sx) = P(sSn|Sn—8, -+ Sn—SxSn—Snx—1---51) (4.24)

La probabilité d’observer une séquence (3n)1§n§ L estainsi :

P(s)= [ P(snlsn-s,---sn-sy) (4.25)
1<n<L
Les N-grammes classiques sont un cas particulier avec S = (1,2,..., N — 1) ; les N-grammes

périodiques sont un cas particulier avec S = (M,2M,...,(N — 1)M). Le choix de S permet
de réaliser un compromis entre 1’horizon d’observation et le nombre de probabilités a estimer. Par

o11 s’agit d’une notation simplifiée, qui devrait étre plus formellement P(Sp = sn|Sn—1 = Sp—1...Sn—N+1 =
5n7N+1) = P(Sn = 5n|Sn71 = Sn—1-- -Sl = 51)
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exemple, dans le cas ou le tatum correspond a une double croche, avec une mesure (i), le choix

S = (1,4, 16) permet I’apprentissage de dépendances au niveau de la mesure, de la pulsation, et des
symboles successifs, tout en limitant le nombre de probabilités a estimer a (A + 1)%.

Apprentissage

La procédure d’apprentissage consiste en 1’estimation des probabilités d’observer un symbole s,,
connaissant son contexte. Ces probabilités peuvent étre estimées par comptage a partir d’un corpus
de séquences. Dans le cas des N-grammes classiques, on a par exemple :

C((Sn—N+1 v Sn—lsn)
C(Sn,NJrl ‘e Snfl)

P(S7L|Sn—1 cee Sn—N-‘rl) = (4.26)

Ou C(abc) désigne le nombre d’occurrences de la sous-séquence abc dans le corpus d’appren-
tissage.
Dans le cas des N-grammes, généralisés, on a :

OS(STL—SN e Sn—-8; sn)
acA CS(Sn,SN cSn=8 a‘)

P(sp|Sn—s; ---Sn—sy) = 5 4.27)
Cs(cy ... cna) désigne une opération de comptage comptant les sous-séquences vues au travers

du crible défini par S. Plus précisément, Cs(c; .. .cya) compte dans le corpus d’apprentissage le

nombre de sous-séquences de la forme s; ... ss, a vérifiant ss,+1-5, = cN41-n, V1 <1 < N.
Nous simplifierons par la suite cette expression en I’écrivant :

Cs(context e)
> aca Cs(context a)

Cette estimateur simple affecte une probabilité nulle aux sous-séquences absentes du corpus, et
des estimations imprécises aux sous-séquences peu fréquentes. Des solutions typiques a ce probleme
consistent :

— A supposer que le corpus contient au moins un exemplaire de chaque sous-séquence, et a

normaliser les probabilités en conséquence (Lissage de Laplace).

— A faire intervenir un terme d’ordre inférieur en écrivant :

P(eltxetnoc) = (4.28)

psmooth(sn\sn_gl e Sn—Sy) = (1fcv)]5(sn|sn_$1 . sn_SN)+ap(sn|sn_51 e Sn—Sn_1)

A A R (4.29)
(Ou, plus familierement Ps,,00t5 (€]txetnoc) = (1 — «) P(e|txetnoc) 4+ aP(e|txetno))
Dans le cas du lissage de Witten-Bell [WB91] le coefficient o prend la forme :
o1 #{a € A,Cs(context a) > 0} 4.30)

~ #{a e A, Cs(context a) > 0} + > aea Cs(context a)

C’est cette méthode de lissage, qui a précédemment été utilisée dans [PK03a], que nous avons
retenue.

Reconnaissance

On se propose de déterminer la séquence de symboles s la plus probable connaissant les instants
t et les probabilités 7 issues des phases de détection des événements et de classification, et un modele
N + 1-grammes généralisé de support S de la séquence :

argmax H P(S,, = splt, m)P(Sp = $p|Sn-8, = Sn—8y - - - Sn—Sy = Sn—8n) (4.31)
s 1<n<L

75



4. TRANSCRIPTION DE LA BATTERIE DANS UN SIGNAL DE MUSIQUE

L’espace de recherche comporte A’ séquences, rendant une exploration de toutes les combinai-
sons impossible. Il est cependant possible de construire la séquence optimale de proche en proche
par un algorithme de programmation dynamique : I’algorithme de Viterbi [For73]] que 1’on présente
rapidement ici.

Algorithme de Viterbi dans le cas des bigrammes Supposons que 1’on connaisse pour
un instant n donné et pour tout symbole rythmique b la sous-séquence s, (b) la plus probable, se
terminant par le symbole rythmique b a I’instant n. On appelle H,,(b) sa probabilité. Il est alors
possible d’exprimer H,,11(a),Va € A :

Hpi1(a) = Iglg}[H,Ab)P(SnH =alS,, = s,,(b))|P(Sp+1 = alt,m) (4.32)
De la méme facon, les sous-séquences les plus-probables peuvent étre étendues par :

spi1(a) = argn;‘ax H, (b)P(Sp+1 = alS, = s),(b)) (4.33)
be
La séquence la plus probable est finalement s (a*) ot a* = argmax, Hy,(a). La complexité de
cet algorithme est O(LA?). Notons que les premiers éléments de la séquence la plus probable ne
sont connus qu’a la fin de cette opération de décodage — cet algorithme n’est donc pas causal.

Application aux N-grammes généralisés L algorithme précédent peut étre adapté en :

Hy11(a) = %%[Hn(b)P(Sn-I-l =alSny1-s, = 32+1—$1 (b)...Sny1-sy = SZ+1—SN (b))]P(Sn+1 = alt, )

Spt1(a) = arbgen,lAaX Hp(0)P(Sn+1 = alSnt1-s, = s511-5,(0) - .- Snq1-sy = Spp1-55 ()
La complexité est toujours O(LA?), mais il n’est pas garanti que la séquence optimale soit
trouvée — I’algorithme de Viterbi exige en effet que la séquence vérifie une propriété de Markov
d’ordre 1, ce qui n’est pas le cas ici. Cependant, on observe que si I’on note 55~ = 8,5, ... 5, 1,
la séquence (55V) vérifie la propriété de Markov d’ordre 1. Il est ainsi possible d’utiliser 1’algo-
rithme de Viterbi pour trouver la séquence (557) optimale, et d’en déduire la séquence (s,,) opti-
male correspondante. La complexité de cette approche “un état par contexte” est O(LASN*1), Cette

approche peut donc s’avérer prohibitive pour de longs contextes d’observation.

Décision gloutonne Nous pouvons effectuer également une recherche gloutonne, de proche en
proche, de la séquence optimale :

S = ATBMAX P(Sp i1 = alSni1-81 = Suprosy - Snti-sn = Snp1-sy 1P (Snir = alt, )
a

(4.34)

Bien qu’elle ne produit pas toujours la séquence de probabilité maximale, cette approche possede

deux avantages : sa complexité en O(LA), et sa causalité, essentielle dans des applications de type

contrdle d’instrument MIDI ou suivi de partition. Dans notre cas, les temps de calcul requis par une

recherche de Viterbi compléte sont négligeables (moins d’une seconde pour une séquence de 250

symboles) ; et nous n’avons aucune contrainte de causalité. L’'utilité de la méthode gloutonne est
donc limitée. Elle a néanmoins été utilisée dans [PK03al.

4.5.2.4 Du supervisé au non-supervisé : Qu’apprendre ?

La procédure d’apprentissage décrite en nécessite un corpus de séquences de référence.
Nous abordons ici la question du choix du corpus. S’il est déja possible d’affirmer que ce corpus doit
étre le plus volumineux possible, de maniére a garantir la robustesse de 1’estimation des probabilités,
le choix de son contenu déterminera les connaissances musicales apprises ou modélisées par le
modele de séquence. Des lors, qu’apprendre ? Plusieurs options sont détaillées ici.
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Modeéle générique. Une premicre possibilité consiste 2 utiliser comme corpus d’apprentissage
un ensemble de séquences hétérogenes de différents styles de jeu, issues de différents batteurs. Cette
méthode est la plus facile a mettre en oeuvre — le modele est appris une fois pour toutes, et peut
étre appliqué a des données inconnues. Cependant, on peut s’interroger quant a ’utilité d’une telle
méthode. Quel serait le pouvoir prédictif — ou les connaissances apprises — d’un modele entrainé
sur des séquences aussi variées ? Nous allons par la suite tenter de répondre quantitativement a cette
question.

Modele générique par batteur. Pour certaines applications (enseignement de la batterie as-
sisté par ordinateur, controle d’instrument MIDI), on pourrait envisager d’utiliser un ensemble de
séquences de référence, de styles hétérogenes, jouées par le méme batteur que les séquences a re-
connaitre. Cette méthode permettrait de modéliser les stéréotypes de jeu du musicien, ainsi que son
degré de maitrise technique (les seules successions de frappes qu’il lui est possible de jouer par
exemple). Elle est cependant peu pratique a mettre en oeuvre, puisque chaque utilisateur du systeme
de transcription devra d’abord jouer ou annoter des séquences de référence.

Modeéle par style. Une approche plus intéressante consisterait a classer les séquences de la base
d’apprentissage selon leurs styles, et a apprendre un modele de séquence distinct pour chacun de ces
N styles. Dans ce cas, la procédure de reconnaissance consiste a calculer en parallele, pour chacun
des N modeles, la séquence optimale et la vraisemblance du modele associé, puis a choisir parmi les
N séquences celle produite par le modele de vraisemblance maximale. Notons que cette méthode
effectue, comme sous-produit, une classification par style de la séquence qui a été jouée.

Modeéle par style avec oracle. L’apprentissage est effectué de la méme fagon que précédemment,

produisant N modeles de séquence par style. L’étape de reconnaissance consiste a identifier a priori
le style de la séquence, par un classifieur qu’on suppose parfait (par exemple un utilisateur expert
humain), puis a effectuer la reconnaissance avec le modele de séquence correspondant au style re-
connu.

Modele “oracle” de la séquence a transcrire. Si la séquence qui doit étre transcrite est
connue a I’avance, on peut apprendre un modele de séquence spécifique a cette séquence. En dehors
des applications de suivi de partition ou d’accompagnement existant, cette méthode n’a aucun intérét
pratique. Elle permet en revanche d’illustrer les limites des modeles de séquence, en évaluant leurs
performances dans une situation idéale.

Modeéle local. Une variante de la méthode précédente utilisable dans la pratique consiste  :

1. Effectuer la reconnaissance sans modele de séquence, ou avec un modele de séquence générique.

2. Apprendre le modele de séquence sur la séquence reconnue. On suppose ici que les erreurs
introduites par la transcription sont indépendantes du contexte, autrement dit que les probabi-
lités estimées sur la séquence erronée, issue de la transcription, sont suffisamment proches de
celles qui auraient été estimées sur la séquence correcte.

3. Utiliser un tel modele local pour la reconnaissance.

4. Eventuellement, itérer les deux étapes précédentes.

Nous nous proposons maintenant d’évaluer le pouvoir prédictif des modeles de séquence appris
selon chacune de ces approches. La mesure que nous retenons est 1’information mutuelle entre un
symbole et son contexte.

P(context e)

I(context , ) = P(context e)log gy ————~—— (4.35)
comexézv—l 626_;4 4 (context) P(e)

En remarquant que [(context,e) = H(e) — H(e|context), I'information mutuelle mesure, a
une constante additive pres, la certitude avec laquelle un symbole est déterminé, connaissant son

Tl



4. TRANSCRIPTION DE LA BATTERIE DANS UN SIGNAL DE MUSIQUE

78

Support Corp. universel Corp. par batteur Corp. par style Séq. individuelles
Bigrammes généralisés

-1 0.026 0.083 0.134 0.171
-2 0.084 0.128 0.187 0.208
-4 0.106 0.150 0.192 0.209
-8 0.153 0.193 0.215 0.226
-16 0.144 0.182 0.206 0.216
Trigrammes généralisés
-2,-1 0.153 0.237 0.357 0.405
-4.-1 0.157 0.237 0.347 0.396
-8,-1 0.192 0.262 0.359 0.403
-16,-1 0.185 0.254 0.348 0.391
-4,-2 0.179 0.253 0.356 0.398
-8,-2 0.204 0.265 0.353 0.390
-16,-2 0.213 0.273 0.370 0.407
-8,-4 0.219 0.279 0.354 0.392
-16,-4 0.196 0.254 0.344 0.380
-16,-8 0.229 0.283 0.348 0.379
-32,-16 0.208 0.264 0.325 0.361
Quadrigrammes généralisés
-3,-2,-1 0.281 0414 0.523 0.552
-4,-2,-1 0.297 0.429 0.528 0.555
-8,-2,-1 0.307 0.429 0.531 0.558
-16,-8,-1 0.311 0.423 0.517 0.546
-8,-4,-2 0.318 0.428 0.515 0.540
-16,-4,-2 0.308 0.418 0.525 0.551
-16,-8,-2 0.322 0.423 0.514 0.541
-16,-8,-4 0.312 0.408 0.500 0.526
-48,-32,-16 0.309 0.403 0.470 0.504

TAB. 4.6 — Pouvoir prédictif du modéle de séquence, mesuré par I'information
mutuelle entre un symbole et son contexte 7(context ¢), pour divers
corpus et divers supports

contexte. Une information mutuelle nulle implique que le contexte d’apparition d’un symbole n’a
aucun pouvoir prédictif sur ce symbole.

Les résultats sont donnés dans la table[d.6] Ils montrent d’abord 1’apport (modeste) des modeles
par batteur, par rapport a un modele universel. Ces modeles ont cependant un pouvoir prédictif plus
faible que les modeles par style, plus faciles a mettre en oeuvre — nous ne considérerons donc pas
par la suite, dans nos expériences, les modeles par batteur. Ces résultats illustrent également I’intérét
limité des modeles de séquences individuelles par rapport aux modeles par style. Cela suggere que
les séquences jouées selon un style donné s’y conforment totalement, et offrent peu de possibilités
de variation — la distribution des N-grammes estimée sur la séquence semble donc déterminée par le
style. Ces résultats montrent enfin I'intérét des N-grammes généralisés : les modeles les plus infor-
matifs ne sont ni des modeles de N-grammes classiques, ni des modeles de /NV-grammes périodiques,
mais tiennent compte a la fois des dépendances a court et long terme. Soulignons pour terminer que
ces résultats ne mesurent qu’un critere d’information issu du modele appris, et non le gain de perfor-
mances réel qu’il apporte pour la tache de transcription musicale. Le gain de performances dépend,
en outre, de la qualité de I’estimation des probabilités, ainsi que de la véracité des informations
fournies par le modele acoustique (Garbage In, Garbage Out).



4.5.3

4.5.3.1

Du modele acoustique au modele de séquence

Une approche non supervisée : Correction d’erreur par minimisation
de la complexité

L approche que nous venons de décrire souffre de deux inconvénients. D’une part, elle nécessite
I’apprentissage d’un modele — tiche pour laquelle, comme nous venons de le voir, un compromis
entre généricité, et pouvoir prédictif doit €tre trouvé. D’autre part, la prise en compte de dépendances
a des échelles variées (temps, mesure, section du morceau), si elle est rendue possible par I’emploi de
N-grammes généralisés, n’en est pas moins limitée : le choix du support présuppose la connaissance
de la durée d’une mesure, et d’une section, et lorsque N est grand, la qualité des estimations des
probabilités diminue. Ces défauts suggerent une approche entierement non-supervisée, ne reposant
pas sur un modele statistique des séquences. Les observations la motivant sont les suivantes :
— Les séquences que nous voulons transcrire sont régulieres, répétitives, et peuvent étre décrites
efficacement par des représentations hiérarchiques comme celles illustrées dans la figure [4.3]

— Le produit brut de la transcription ne possede qu’approximativement de telles régularités —
deux répétitions d’'un méme segment pourront étre transcrites avec des erreurs différentes, les
rendant non semblables.

11 apparait des lors qu’un moyen d’améliorer les scores de reconnaissance consisterait a corriger
la transcription de maniere a rétablir sa “symétrie” — sa capacité a étre décrite en termes de structures
répétitives simples. Nous nous intéresserons ainsi, tout d’abord, a la définition d’un critere de com-
plexité mesurant le caractere “asymétrique” (au sens qui vient d’étre défini) d’une séquence. Nous
détaillerons ensuite une procédure de correction cherchant a le minimiser, tout en restant compatible
avec les indications fournies par le modele acoustique.

Un critere de complexité pour les séquences rythmiques

La complexité de Kolmogorov d’une séquence S est définie comme la longueur du plus court
programme, représenté avec un alphabet binaire, dans un modele de calcul abstrait donné (machine
de Turing par exemple), générant .S. Ce plus court programme fournit ainsi une description minimale
de S, et sa longueur fournit donc une mesure absolue de la quantité d’information contenue dans .S.
Cette grandeur n’est pas calculable, elle peut cependant étre approximée a 1’aide d’un algorithme
de compression — dans ce cas, le plus court programme générant .S est la version compressée de S,
suivie du programme la décompressant.

De telles mesures de complexité ont été utilisées pour des applications musicales, par exemple
dans [CVWO04] ou [LSO5] pour mesurer la similarité entre mélodies; ou dans [MWO6] pour dis-
criminer la mélodie principale (considérée de complexité maximale) d’une oeuvre polyphonique,
par rapport a I’accompagnement. Toutes font appel a des variantes des algorithmes de compression
LZ77 ou LZ78 [ZL78] pour approximer la complexité de Kolmogorov.

Nous nous proposons ici d’utiliser un autre algorithme de compression pour mesurer la com-
plexité des séquences : I’algorithme SEQUITUR [NMW0Y7||. Trois raisons motivent ce choix. Tout
d’abord, SEQUITUR s’est montré plus efficace que 1’agorithme LZ78 pour diverses tiches de com-
pression de texte [NMWMO94] — et fournit ainsi une meilleure approximation de la description mini-
male d’une séquence. Ensuite, cet algorithme infére, a partir de la séquence a compresser non pas un
dictionnaire de préfixes fréquents (comme c’est le cas avec 1’algorithme L.Z78), mais une grammaire
hors-contexte. Il est ainsi possible de prendre en compte des structures récursives et hiérarchiques
comme celles présentées dans la figure Enfin, I’algorithme est susceptible d’étre modifié pour
inclure, dans les grammaires inférées, des opérateurs spécifiques au type de données a traiter — par
exemple des opérateurs d’inversion ou de transposition (pour la musique), ou de complémentation
des bases (pour les séquences d’ADN) [ELO3||.

Nous rappelons ici brievement le principe de I’algorithme SEQUITUR.

Inférence en lighe d’une grammaire hors-contexte a partir d’'une séquence. L algo-
rithme SEQUITUR traite séquentiellement (c’est a dire en ligne, symbole par symbole) la séquence
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a compresser et met a jour sa représentation sous forme de grammaire G de maniere a vérifier les
deux propriétés suivantes :

Unicité des bigrammes. Un bigramme ne doit pas apparaitre plus d’une fois dans les membres de
droite des productions de GG. Deux cas peuvent se présenter :

Création d’une nouvelle production. Dans le cas o la grammaire contient les productions
A — XabY et B — ZabT, une nouvelle production C' — ab est créée, et les produc-
tions originales sont modifiées en A — XCY et B — ZC'T.

Réutilisation d’une production existante. Dans le cas oul la grammaire contient les produc-
tions A — XabY et B — ab, la premiére production est modifiée en A — X BY'.

Utilité des regles de production. Chaque production doit étre utilisée au moins deux fois. Ainsi, si
la grammaire contient A — X BY et B — ZT, et que le non-terminal B apparait uniquement
dans la premiere production, la deuxieme production est supprimée et la premiere devient
A— XZTY.

Un exemple sur la séquence abcbcabebe est donné dans la table

Une structure de données efficace permet de représenter les régles de production et 1’index re-
censant |’utilisation des bigrammes dans chacune des reégles [NMWO97]]. Cela assure a 1’algorithme
SEQUITUR une complexité linéaire en la longueur de la séquence a traiter.

Dans le cas ou I’on veut permettre 1’inférence de régles de production de type A — ¢(B)C, ol
o désigne une transformation bijective de B (transposition, substitution de symboles) préservant sa
longueur, 1’algorithme SEQUITUR peut toujours étre utilisé pour inférer la grammaire. La modifica-
tion consiste a remplacer la regle d’unicité des bigrammes, par une regle d’unicité des bigrammes
sous I’action de ¢ : pour tous bigrammes ab et cd apparaissant dans les membres de droite des pro-
ductions de G, on doit avoir ¢(ab) # cd. Dans le cas ol cette contrainte est violée, la grammaire est
modifiée comme suit :

A — XCY
A — XabY
5D dem = B - e @39

Il n’existe pas, dans le cas général, d’implémentation efficace de cet algorithme. Cependant, dans
les cas simples out p(zy) = @(x)p(y) (resp. p(zy) = p(y)p(x)), 'implémentation efficace de
[NMWO7] est toujours valide. Dans ce cas, a chaque fois qu’un bigramme 2y entre dans I’index, on
stocke également dans 1’index le bigramme ¢ (x)¢(y) (resp. ¢(y)@(x)). Dans un cadre plus général
ot plusieurs transformations (¢;);e(1,..., v} sont considérées, chacune pouvant étre itérée, on stocke
dans I’index les bigrammes correspondant a toutes les transformations dans le groupe engendré par
les (Qpi)ie{l,.‘., ~}- Quelques exemples sont donnés dans la table

Dans le cadre des applications musicales traitant des séquences mélodiques monophoniques, les
opérateurs intéressants a considérer pourraient étre la transposition ou le renversement de séquence.
Un autre exemple intéressant d utilisation de tels opérateurs pour I’'inférence de grammaire concerne
le Tabla [GRO3], ot les frappes peuvent étre sourdes (jouées avec la paume de la main) ou résonnantes
(jouées avec le doigt), et oll les compositions peuvent présenter des répétitions d’une méme séquence
ol toutes les frappes sourdes sont remplacées par des frappes résonnantes (et vice-versa). Dans le
cadre des rythmes de batterie, il est possible de formuler un opérateur déplacant le jeu des cym-
bales — c’est a dire substituant une frappe sur une cymbale par une frappe sur une autre cymbale, et
laissant les autres frappes inchangées. Puisque nous nous restreignons dans cette section aux trois
instruments grosse caisse, caisse claire et cymbale hi-hat, 1’algorithme SEQUITUR original est uti-
lisé, mais nous soulignons que pour d’autres applications, 1’utilisation de tels opérateurs améliore le
pouvoir descriptif des grammaires inférées.

Représentation d’'une grammaire sous forme binaire. Nous rappelons que nous visons 2
calculer une approximation de la complexité d’une séquence s en la compressant. A 1’issue de I’étape
d’inférence de grammaire précédente, nous disposons d’une représentation efficace de s sous forme
de grammaire. De maniere a représenter cette grammaire sous forme de flux binaire, les membres de



Du modele acoustique au modele de séquence

Etape Regle appliquée Grammaire inférée

a bcbeabebe S — a
ab cbcabcbe S — ab
abc bcabcbe S — abc
abcb cabcbe S — abch
abcbe abebe S — abcbe
abcbce abcbe  Unicité des bigrammes, création § = add

A — be

S — aAAa
abcbca bcbe A o be
abcbcab cbc § — aAAab

A — be
abcbcabc be § — aAdabe

A — b
abcbcabe bc  Unicité des bigrammes, réutilisation j — addad

—  be

S — BAB
abcbcabe be  Unicité des bigrammes, création A — be

B — dA

S — BABb
abcbceabceb ¢ A — b

B — dA

S — BABbc
abcbcabcebe A — be

B — dA

S — BABA
abcbcabcbe  Unicité des bigrammes, réutilisation A —  be

B — dA

S — CC
abcbcabcbe  Unicité des bigrammes, création A= be

B — dA

C — BA

S — CC
abcbcabebe  Utilité A — be

C — aAA

TAB. 4.7 — Exemple d’inférence de grammaire par I’algorithme SEQUITUR pour la
séquence abcbcabebe
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Séquence Transformations autorisées  Grammaire produite

S AAt7(A)bag.
cde
AAr(B).B.
cde
bag
AAt;(A)r(B).
t5(B).
gab

cde.cde.gab.bag. Transposition

cde.cde.gab.bag. Retournement

cde.cde.gab.bag. Retournement et transposition

el bl

W W Uy

TAB. 4.8 — Exemple d’inférence de grammaire avec transformations

droite des productions sont concaténés, séparés par un symbole spécial # délimitant les productions.
Ainsi, la grammaire :

S — AABA

A — aCB

B — Cd 4.37)
C — be

sera représentée par la séquence AABA#aC B#Cd#bc. Sil’on désigne par €2 1’alphabet conte-
nant les symboles terminaux, non-terminaux et le délimiteur #, dans le cas oll un code entropique
(code de Huffman, code arithmétique) est utilisé pour coder cette séquence, une approximation de la
longueur du message binaire correspondant est donnée par :

C(a)
N

IG)~ =) C(a)log,

a€e)

(4.38)

Ou % est la fréquence du symbole a dans la séquence, IV la longueur de la séquence.
Nous résumons ainsi la procédure retenue pour 1’approximation de la complexité d’une séquence
rythmique :

1. Inférence d’une grammaire hors-contexte G(s) décrivant la séquence s, a I’aide de I’algo-
rithme SEQUITUR.

2. “Mise a plat” de la grammaire G(s) sous forme de séquence de symboles.

3. Codage de cette séquence de symboles par un code entropique, et calcul de la longueur de
la séquence binaire résultante. Dans le cas ou un code entropique optimal est utilisé, on peut
directement calculer la longueur de la séquence binaire a partir de la fréquence d’apparition
de chacun des symboles, sans effectuer le codage.

Notons que le critere de complexité obtenu satisfait bien notre objectif : la complexité moyenne
des séquences de notre base de test est de K + 984 bits ; la complexité moyenne de leurs transcrip-
tions obtenues par le seul critere acoustique est de K + 1179 bits, ot K est une constante, omise
par la suite, représentant la longueur, en bits, d’un décodeur de Huffman, suivi d’un programme
reconstruisant S' a partir de la grammaire.

Correction de séquence rythmique par minimisation de la complexité

On se propose maintenant d’utiliser ce critére de complexité pour améliorer la transcription des
séquences. Le systeme de classification utilisant les parametres acoustiques fournit les probabilités
P(S,, = splt, 7). Si s = (sy,) est une séquence candidate, on lui affecte le score suivant :



Du modele acoustique au modele de séquence

L
F(s) = _log P(S, = sn|t,m) — al(G(s)) (4.39)

Le premier terme pénalise les séquences incompatibles avec les indications fournies par les pa-
rametres acoustiques, le second terme pénalise les séquences complexes. On notera la ressemblance
entre ce critere et les criteres d’information utilisés dans la sélection d’ordre de modeles (de type
Akaike), ou les criteres de vraisemblance pénalisées — dans tous les cas, il s’agit de trouver une
description compacte des données (peu complexe) compatible avec des observations. Ces méthodes
s’inspirent du principe du rasoir d’Occam — parmi les séquences compatibles avec les observations
(ou les probabilités fournies par le modele acoustique), il est raisonnable de penser que le musicien
a joué la séquence plus simple — c’est a dire la plus réguliere et symétrique.

La séquence optimale s* est ainsi obtenue en maximisant ce critere. Il n’existe malheureusement
pas d’algorithme déterministe efficace permettant d’effectuer cette maximisation. En particulier, si
on écrit s comme la concaténation de sous-séquences s; et sy, on n’a pas de relation simple entre
1(G(s)), I(G(s1)) et I(G(s2)). Cela interdit I’emploi de méthodes de programmation dynamique
(comme I’algorithme de Viterbi utilisé dans le cas des modeles a N-grammes), dont le principe
exige qu’une solution optimale au probléme considéré puisse €tre construite a partir de solutions
optimales a ses sous-problémes.

Une recherche exhaustive dans 1’espace de toutes les séquences possibles A’ est bien entendu
impossible. Nous proposons alors 1’emploi d’algorithmes évolutionnaires’ [Mit98] pour produire la
séquence optimale. Le choix de cette méthode est motivé par le fait que les séquences se représentent
trivialement sous forme de “chromosomes” pour lesquels I’opérateur de recombinaison a du sens :
on espere produire une bonne transcription en combinant des fragments de transcriptions valides.
Autrement dit, le choix d’un codage de la structure a optimiser sous forme de chromosomes, une des
étapes clés dans la mise en oeuvre des méthodes évolutionnaires, est ici triviale.

La mise en oeuvre de cette méthode d’optimisation est détaillée ici :

1. Init.iali'sat.ion d’une population de .NpOp = 200 séqgences (si)ie{l)_“’ Npop}- Cette population
est initialisée avec la séquence optimale selon un critére purement acoustique,

L
argmax Z log P(Sy, = sult,m) (4.40)

s n=1

a laquelle on fait subir des mutations aléatoires.

2. Reproduction. On forme N, = 4N, séquences filles par la procédure suivante :

a Choix aléatoire de deux parents s' et s2 parmi la population courante.

b Recombinaison. Un point de recombinaison p € {1,...,L} est choisi aléatoirement.
La séquence fille est alors déterminée par s/ (n) = s'(n),Vn € {1,...,p} et s/ (n) =
s?(n),Yne{p+1,...,L}.

¢ Mutation. Une position de mutation p € {1, ..., L} est choisie aléatoirement. La proba-

bilité que le symbole en position p mute en a est alors donnée par P(S, = a

t,m).

3. Sélection. Une population de N, séquences survit. Cette population est constituée :

— Des 0.9N,,, individus pour lesquels le critere F' est maximal. Le calcul du critére F' étant
colteux, un cache utilisant une politique LRU (least recently used) est utilisé pour éviter de
calculer deux fois le critere F' sur une méme séquence.

— De 0.1N,,, individus tirés aléatoirement parmi les individus restants.

4. Répétition des phases de reproduction, mutation, sélection sur N = 50 générations.

Une des particularités de cette implémentation réside dans le controle des probabilités de mu-
tation. Cela limite, dans la pratique, 1’exploration de I’espace des solutions aux séquences pour

7Nos premiers essais utilisant le recuit simulé se sont avérés infructueux, car demandant un refroidissement trés lent pour
ne pas tomber dans des minima locaux.
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Exemple 1 Exemple 2
Séquence incomplete et complétion proposée
abcab? abbaabbacddcdd.ababababeddedd.abb????ac???dd.
abcabc abbaabbacddcdd.ababababeddcedd.abbaabbacddedd.
Grammaire minimale
S — ABBCA
A — DDC
B — FEFE
—  AA
i 0 abe C — FF.
D — FEba
E — ab
F — cdd

TAB. 4.9 — Exemples de complétion automatique de séquence par minimisation de
la complexité

lesquelles le premier terme de vraisemblance 25:1 log P(Sy, = sy |t, ) est élevé. Nous observons
en fait que méme lorsque le terme de vraisemblance est dominé par le terme de régularisation (c’est
a dire quand o >> 1) le contrdle des probabilités de mutation permet de produire des solutions
conciliant le critere de complexité et les indices acoustiques.

En dehors de son application a la correction de séquences rythmiques, évaluée au prochain cha-
pitre, cette approche peut aussi étre utilisée pour la tiche de complétion de séquences comme illustré
dans la table 4.9

Résultats expérimentaux

Nous détaillons maintenant les performances obtenues par le systeme de transcription de la bat-
terie présenté dans ce chapitre, en mettant I’accent sur 1’apport de nos contributions.

Protocole

Base de données

S’il existe de nombreuses bases de données de sons isolés contenant des frappes de batterie
[JW&9; BBHL99;, [Fril], I’offre est beaucoup plus limitée en matiere de séquences rythmiques an-
notées. La base de données RWC [GHNOO2] contient des morceaux de musique populaire dont
I’annotation est fournie sous forme de fichiers MIDI. Malheureusement, nombre de ces morceaux
emploient des batteries synthétiques et/ou séquencées qui ne reproduisent ni la diversité des timbres
d’une batterie acoustique, ni ses subtilités de jeu. Plus récemment, dans le cadre du projet MAMI
de 'université de Ghent, 1’annotation de 50 extraits musicaux longs de 30 secondes a été réalisée
[TLDT05]]. Cependant, les extraits musicaux étant protégés par copyright, cette base n’a pu étre
rendue publique, seules les annotations réalisées le sont.

Dans le cadre de cette these, une base intitulée ENST-drums a été enregistrée et annotée pour
dépasser ces contraintes et permettre de nouveaux types d’expériences. En particulier, la disponi-
bilité de pistes séparées pour chaque élément de la batterie et pour 1’accompagnement permet de
tester la robustesse des algorithmes sous diverses conditions de mixage, et d’évaluer des méthodes
de séparation de sources, ce qui n’était jusqu’ici pas possible. Le contenu de la base ainsi que les



Résultats expérimentaux

FIG. 4.9 — Batteries et batteurs dans la base ENST-drums

processus d’enregistrement et d’annotation sont documentés dans le second article donné dans 1’an-
nexe [C} Une partie de la base a été rendue publique et a été distribuée a ce jour a une dizaine de
laboratoires.

Nous avons utilisé pour les expériences menées dans ce chapitre les séquences minus one de cette
base. Ces séquences sont constituées de 17 oeuvres musicales instrumentales mixées sans batterie,
d’une durée moyenne de 71 secondes, sur lesquelles 3 batteurs différents ont improvisé la partie
rythmique, chacun sur une batterie différente (petite batterie jazz/latin portable, batterie country/pop
de taille moyenne, batterie complete rock, voir figure £.9). Une caractéristique intéressante de ce
type d’enregistrements est qu’il permet d’ajuster le mixage de la batterie et de 1’accompagnement,
de manicre a tester la robustesse du systéme de transcription en présence d’autres instruments. Les
expériences ont ainsi pu étre répétées pour 4 mixages différents, dans lesquels I’accompagnement
instrumental est successivement supprimé (batterie seule), atténué de 6 dB, équilibré avec la batterie,
et amplifié de 6 dB.

Cette base de données peut étre considérée comme diverse et difficile en termes de style et de
jeu : certaines séquences sont jouées aux balais, aux fagots ou aux mailloches ; d’autres mettent 1’ac-
cent sur un style de jeu riche et naturel. De plus, 1’annotation est exhaustive et inclut en particulier
les ghost notes, des frappes peu accentuées utilisées pour donner un effet de “groove” a un rythme
autrement trop simple. De telles frappes sont particulierement difficiles a détecter. L’accompagne-
ment instrumental est lui méme riche et de styles variés (musette, blues, funk, swing...), utilisant des
instruments acoustiques (contrebasse, vibraphone, piano, accordéon), électro-acoustiques (guitare
électrique, guitare electro-acoustique, orgue Hammond, piano Fender Rhodes) ou des synthétiseurs.

Tous les signaux sont échantillonnés a 44.1 kHz et traités a cette fréquence.

4.6.1.2 Protocole d’apprentissage et de test

Nous avons voulu éviter a tout prix deux erreurs communément rencontrées dans la littérature :

— Dans certaines études, les parametres des algorithmes d’apprentissages sont choisis par va-
lidation croisée, et les résultats publiés sont ces mémes résultats de validation croisée. De
tels résultats ne permettent pas de juger du pouvoir de généralisation des algorithmes utilisés.
Nous veillerons a ce que les parametres des algorithmes de classification soient choisis par
validation croisée sur un sous-ensemble de la base, et testés sur un autre.

— L’implémentation classique de la validation croisée dans des outils logiciels comme WEKA
[oWO3]] ou Spider [WEBS]| peut placer des frappes issues d’une méme séquence dans les en-
sembles de test et d’apprentissage. Nous veillerons a ce que les ensembles de test et d’appren-
tissage n’aient non seulement aucun exemple en commun, mais également qu’ils contiennent
des frappes venant de séquences différentes, jouées par des batteurs différents, avec des ac-
compagnements différents.

Ces deux contraintes suggerent le protocole dit de validation emboitée suivant. Tout d’abord,

les 17 séquences d’accompagnement de la base de données sont divisées en 3 groupes (un groupe
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Fi1G. 4.10 — Protocole de validation emboitée utilisé

contient les 5 morceaux les plus longs, les deux autres groupes 6 morceaux). Soit S;; le sous-
ensemble de la base de données contenant les morceaux du ¢-eéme groupe, joué par le j-eme bat-
teur. L’évaluation est ensuite conduite selon le protocole décrit dans I"algorithme @] et illustré dans la
figure .10}

Ce protocole assure que les parametres choisis pour C, o, le nombre d’attributs d et 1’algorithme
de sélection d’attributs fournissent des bonnes propriétés de généralisation, puisque dans la boucle
intérieure de notre protocole, les ensembles de test et d’apprentissage correspondent a la fois a des
morceaux et a des batteries différentes. Le surapprentissage est évité en s’assurant que les données
sur lesquelles les classifieurs seront utilisés en fin de chaine n’ont aucun point commun avec les
données sur lesquels les attributs et les parametres des classifieurs ont été choisis.

Métriques

La qualité de la transcription est évaluée avec des mesures classiques de précision et de rap-
pel, calculées pour chaque classe d’instrument. Soient N{ le nombre de frappes de 1’instrument
k détectées par le systeme, [N, le nombre de frappes correctes détectées par le systeme (un écart
de 50 ms au plus est toléré entre 1’onset actuel et I’onset détecté) ; et N le nombre de frappes de
I’instrument & qu’il aurait fallu détecter. La précision et le rappel sont alors définis par :

NC

P = —k (4.41)
N
NC

R, = F: (4.42)



4.6.2

4.6.2.1

Résultats expérimentaux

Algorithme 4 : Protocole d’évaluation

entrées : Base de données divisée en 9 groupes S;;, t;, x; pour chaque séquence
pour chaque (ig, jo) € {1,2,3} x {1,2, 3} faire
pour chaque Instrument considéré faire
A = Uisiy,jtio Sid
Sélection des attributs dans le sous-ensemble A par RFE-SVM
Sélection des attributs dans le sous-ensemble A par IRMFSP
pour chaque (C, 0, d, alg) € D(C) x D(c) x D(d) x {RFE-SVM, IRMFSP} faire
erreur généralisation <+ 0
pour chaque i; # i, j; # jo faire
(a, b) < Entrainer C-SVM (C, o) sur S;, ;, avec les d meilleurs attributs
produits par alg
erreur < Tester SVM (e, b, o) sur S;, ;,, avec is & {ig, i1}, 52 & {Jo,j1}
erreur généralisation «— erreur généralisation + erreur

fin
fin

Entrainer C-SVM (C*, o*) sur A avec les d* meilleurs attributs produits par alg*, ou
C*, 0%, d*, alg® minimisent I’erreur de généralisation
fin
Utiliser les classifieurs entrainés pour transcrire les séquences dans .S;
fin
sorties : Une transcription automatique de chaque séquence de la base

0Jo

Ces mesures dépendent du seuil de décision, par exemple, un seuil de décision tres haut assurera
une bonne précision mais un mauvais rappel. La F-mesure tente de résumer ce compromis entre
rappel et précision, et est définie comme suit :

2P, Ry,

k:PkJrRk

(4.43)

Résultats

Performances en transcription

Un résumé des performances est donné dans la table Nous commentons ces résultats,
ainsi que d’autres analyses détaillées supplémentaires si besoin, dans les paragraphes qui suivent.
Précisons avant tout que les résultats sont tronqués avant la premiere décimale non significative -
les résultats donnés avec une décimale apres la virgule ont ainsi un intervalle de confiance a 95%
d’amplitude inférieure a 0.1.

Apport du pré-traitement d’accentuation de la piste de batterie Commengons tout d’abord

par comparer les deux systemes n’utilisant aucune fusion : le systeme effectuant la détection sur le si-
gnal original, et le systeme effectuant la détection sur le signal pré-traité par les méthodes décrites au
chapitre précédent. Les résultats sont donnés dans les deux premiers groupes de colonnes de la table
Notre premiere observation est que globalement, le pré-traitement n’améliore que légerement
les performances en détection de caisse claire et de hi-hat. Les gains les plus importants sont ob-
servés dans les situations ot I’accompagnement est le plus fort — situation ou le pré-traitement prend
tout son intérét. Les performances en détection de grosse caisse sont, elles, 1égerement dégradées.
Des résultats plus détaillés, présentés par batterie, sont donnés dans la table[d.11] Nous observons
tout d’abord que pour les séquences jouées sur la batterie 1, les meilleurs résultats sont presque tou-
jours obtenus en utilisant le pré-traitement. Comment cela s’explique-t-il ? La batterie 1 a un timbre
tres différent des autres, en particulier a cause de sa grosse caisse sonnant comme un tom grave,
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Signal original Signal pré-traité Fusion précoce Fusion tardive

Instrument || R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F%
Accompagnement —oo dB

BD 664 678 | 67.1 || 604 752 | 67.0 || 62.8 62.7 | 62.8 || 65.6 80.5 | 72.3

SD 524 80.1 | 63.3 || 57.0 70.1 | 629 || 51.1 783 | 61.8 || 58.5 75.7 | 66.0

HH 81.3 76.8 | 79.0 || 82.5 78.6 | 80.5 || 86.5 76.6 | 81.3 || 852 79.2 | 82.1
Accompagnement —6 dB

BD 65.7 72.1 | 68.7 || 543 693 | 609 || 63.7 615 | 62.6 || 646 79.2 | 71.1

SD 547 724 | 623 || 573 69.0 | 62.6 || 56.6 75.1 | 64.5 || 57.7 73.2 | 64.5

HH 812 758 | 784 || 79.5 784 | 79.0 || 80.5 77.3 | 789 || 82.4 78.2 | 80.3
Accompagnement +0 dB

BD 61.7 584 | 60.0 || 54.1 658 | 594 || 61.1 610 | 61.1 || 62.0 70.2 | 65.8

SD 464 66.7 | 547 || 50.6 66.1 | 574 || 52.0 69.5 | 59.5 || 50.6 70.7 | 59.0

HH 80.8 70.6 | 754 || 79.5 733 | 763 || 789 749 | 76.8 || 83.1 73.0 | 77.7
Accompagnement +6 dB

BD 60.0 543 | 57.0 || 55.1 58.5 | 56.8 || 555 549 | 552 || 60.9 62.6 | 61.7

SD 37.6 547 | 446 || 41.3 565 | 47.7 || 48.0 58.7 | 52.8 || 42.8 60.4 | 50.1

HH 76.7 65.6 | 70.6 || 747 684 | 714 || 747 67.7 | 71.1 || 78.0 68.0 | 72.6

TAB. 4.10 — Rappel R, Précision P et F-mesure F' pour la transcription de la batterie avec accompagnement
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Résultats expérimentaux

Batterie 1 Batterie 2 Batterie 3

Signal pré-traité ? o e o e o[ e
Accompagnement —oo dB

BD 21.5 | 50.8 || 94.3 | 83.8 || 84.0 | 75.2

SD 58.4 | 66.7 || 66.8 | 77.9 || 63.6 | 60.5

HH 659 | 66.4 || 83.2 | 83.2 || 76.3 | 81.8
Accompagnement —6 dB

BD 20.7 | 60.3 || 87.6 | 71.1 || 85.7 | 66.0

SD 63.8 | 60.3 || 68.5 | 66.2 || 57.4 | 58.0

HH 63.8 | 64.8 || 79.2 | 82.3 || 80.2 | 76.7
Accompagnement +0 dB

BD 16.5 | 56.6 || 82.9 | 67.5 || 81.6 | 64.3

SD 51.3 | 539 || 62.6 | 62.8 || 50.6 | 53.9

HH 61.8 | 63.8 || 76.3 | 79.7 || 77.0 | 75.0
Accompagnement +6 dB

BD 279 | 54.6 || 76.8 | 66.5 || 77.6 | 64.1

SD 457 | 47.6 || 48.8 | 49.0 || 41.8 | 46.7

HH 60.5 | 61.0 || 71.2 | 72.6 || 70.1 | 69.9

TaB. 4.11 — Performances (F-mesure en %) par batterie, avec et sans pré-traitement,
pour divers mixages

et de sa petite caisse claire sonnant tres aigiie. De maniére a permettre la meilleure généralisation
possible d’un classifieur entrainé sur les batterie 2 et 3 a la batterie 1, les attributs utilisés doivent &tre
robustes a ces différences de timbre, en faisant abstraction de la hauteur des composantes tonales.
Les attributs calculés sur le signal pré-traité ne dépendent pas des composantes tonales présentes
dans le signal, et permettent une généralisation acceptable des batteries 2 et 3 a la batterie 1.

Nous constatons ensuite que pour les batteries 2 et 3, les performances en détection de grosse
caisse sont beaucoup plus faibles sur le signal pré-traité. Cela s’explique par le fait que pour ces
batteries, la grosse caisse produit une composante harmonique de fréquence tres basse. La seule
composante harmonique dans les régions les plus basses du spectre vient de la grosse caisse, et est
ainsi éliminée lors de la projection sur I’espace bruit durant le pré-traitement.

Enfin, nous observons que dans la majorité des cas, la détection de la hi-hat est plus aisée sur
le signal pré-traité. Une des explications possibles est que la projection sur 1’espace bruit supprime
les parties harmoniques entretenues, a décroissance lente, du signal de batterie (frappes sur les toms
par exemple). La détection de frappes courtes et impulsives (frappe de hi-hat fermée) jouées apres
une frappe a long temps de décroissance est alors plus facile. Cela explique pourquoi, méme sur les
signaux ou la batterie joue seule, le pré-traitement peut avoir un intérét.

Influence du mixage Sans surprise, les performances se détériorent lorsque le niveau de 1’ac-
compagnement instrumental augmente. Nous observons cependant quelques cas ot les performances
en classification sont meilleures avec un accompagnement instrumental de niveau faible (—6 dB) que
sans accompagnement. Une justification possible est la suivante : la présence d’une musique d’ac-
compagnement augmente la diversité de I’ensemble d’apprentissage, et permet ainsi de meilleures
capacités de généralisation. Cette observation suggere que le meilleur moyen d’entrainer un systeme
de transcription de solo de batterie est d’utiliser non pas des soli, mais des enregistrements de batterie
avec un accompagnement faible pour diversifier les données.

Apport des méthodes de fusion Nous avons vu que le pré-traitement d’accentuation de la
piste de batterie ne conduit pas toujours a de meilleures performances. Cela souligne I’intérét des
méthodes de fusion qui vont tirer au mieux partie des attributs calculés sur les deux signaux dispo-
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Instrument R% P% F%

Maximum
BD 669 65.0 658
SD 59.2 58.6 58.9
HH 88.4 67.7 76.7
Minimum
BD 473 66.1 552
SD 382 833 523
HH 722 78.1 75.0
Somme pondérée, o = 0.5
BD 62.0 70.2 658
SD 50.6 70.7 59.0
HH 831 73.0 77.7
Plus confiant
BD 56.0 66.5 60.8
SD 44.1 1789 56.6
HH 779 765 772
Produit
BD 60.2 63.8 62.0
SD 53.2 584 557
HH 827 67.8 74.6

TAB. 4.12 — Performances (Rappel R, Précision P, F-mesure F') pour un mixage
équilibré, avec diverses méthodes de fusion tardive

nibles. Pour les signaux ol I’accompagnement instrumental est présent, méme a faible volume, les
méthodes de fusion produisent les meilleurs résultats. Cela est particulierement vérifié pour la fu-
sion tardive — les meilleurs résultats sont dans ce cas obtenus avec I’opérateur somme pondérée avec
un poids égal pour les deux sources d’information. Nous présentons dans la table {f.12]les résultats
obtenus pour chacun des opérateurs de fusion considérés, sur les enregistrements avec batterie et
musique d’accompagnement équilibrés.

Nous livrons dans les sous-sections qui suivent des résultats relatifs non pas aux performances
des classifieurs, mais aux attributs et parametres des classifieurs choisis automatiquement lors de
I’étape d’apprentissage.

Résultats de la sélection d’attributs

Vue d’ensemble des attributs sélectionnés La table liste les 4 premiers attributs
sélectionnés par la méthode IRMFSP (nous verrons plus tard que cette méthode est la plus apte
a extraire des jeux d’attributs de petite taille) sur les ensembles d’attributs extraits du signal original,
du signal pré-traité, ou des deux signaux, par instrument a reconnaitre et par type de mixage.

Nous soulignons tout d’abord la pertinence des attributs mesurant la distribution de I’énergie en
sortie de filtres spécifiques a la batterie — qu’il s’agisse de ceux utilisant les filtres de Tanghe et al.
[TDBOS] ou ceux que nous avons proposés dans [[GRO4]. Pour chaque instrument et chaque type
de mixage, au moins un de ces attributs est presque toujours sélectionné. Notons cependant qu’ils
sont parfois utilisés de fagon surprenante. Par exemple, parmi les attributs [RM Sgpand, i, le plus
caractéristique de la caisse claire est [RM Sgpand,3, puisqu’il mesure 1’énergie dans la bande ol est
concentrée 95% de 1’énergie d’une frappe de caisse claire. Or, en présence d’accompagnement a
un volume équilibré ou fort, 1’attribut de cette catégorie utilisé pour la détection de la caisse claire
est IRM Sgpand,s, mesurant I’énergie dans la bande [10000, 15000] Hz. Nous expliquons cela par le
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Instrument \ Attributs signal original \ Attributs signal pré-traité \ Attributs joints
Accompagnement —oco dB
BD IRM Spq Ldris IRM Srel}, Ldri, IRMSyq  IRMSrely,
IRM Sgpand,2 IRMSrelpp pa IRMSy, uMFCC§ ocMFCCiy2 oMFCCy,
D Ldrqg IRM Srel gy Ldriy Ldri, Ldrys [IRMSrelyq
IRM Sgpandas pMFCCy Ldris IRMS},,n43 Ldri, Ldri,
HH Skurt  [RMShy, oMFCCy Ldrs, Skurt  IRMS},
Ldrey puMFCC IRMS}, OBSIR; Ldrs, oMFCCy
Accompagnement —6 dB
BD IRM Spq uMFCCy IRM S, b IRMSpyy oMFCCs
ocMFCCi2 IRMSrelgy Et* IRM Sy cMFCCY, T3
D ocMFCCy Ldrqy uMFCCy  Ldri, Ldri, ocMFCCY,
Ldrqg uMFCCy ocMFCCy; Ldris wMFCC; [RMSrelsq
HH Skurt LdT24 S;:,urt Ld’l"§4 Skurt Ld7'24
IRM Sgpanaa Bt Stiat BMS s oMFCCYy  Siumt
Accompagnement +-0 dB
BD IRM Spq IRM S gpand,1 T3 IRM S, IRM Spq iy
oMFCCi2 [RMSrelpg sq IRM S yunas  OBSIR; oMFCCi2 IRMSgyand1
D IRM Sgpands IRMSrelsq Ldri, uMFCCy IRM S pnas  Ldrig
Ldry OBSIR, oMFCC; IRMS nas uMFCC;  Ldri,
HH Sk’urt lRMSgband,G SZurt lRMS;band,S S;urt lRMS;;h
Stlat Et Ldrs, Stiat IRM S nas oMFCCT,
Accompagnement 46 dB
BD IRMSyq IRMSgpand IRM S yqna,1 T3 IRMSyq  IRMSgpand,1
Crest ocMFCCis IRM S}, OBSIR; oMFCCi2 oMFCCY,
D IRM Sgpanas Crest Ldri, IRMS},,nas IRM S 0nas Ldry,
uMFECCy  Ldras Ldri; IRMS}, Ldris IRM Srel?,
HH Skurt lRMSgband,S S;:’urt lRMS;band,S SZ'ILTt lRMS;band,S
Crest IRMSgpand, S;Zlat ocMFCCY S;lat ocMFCCY,

TAB. 4.13 — 4 premiers attributs sélectionnés sur les ensembles d’attributs extraits du signal original, du signal pré-traité (*), ou des deux

signaux, par instrument a reconnaitre et par type de mixage
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fait que la bande de fréquence associée a [RM Sgyqna,3 contiendra de nombreux partiels associés
a d’autres instruments dans I’accompagnement. En conséquence, [RM Sgpqnd,3 €st peu robuste a
I’ajout de bruit. A I’inverse LRM S gband,s NE contiendra pas de partiels issus des instruments harmo-
niques et restera robuste. Reste a expliquer quelle information [RM Sgpana,s livre quant a la présence
de la caisse claire. Nous suggérons que dans le cas d’une frappe de caisse claire avec timbre, le bruit
produit par le timbre occupe une partie de la bande de fréquence associée a [RM Sgpand,s-

Les parametres spectraux semblent surtout intéressants pour la détection des frappes de hi-hat,
en particulier le kurtosis ou la platitude spectrale. Tous deux caractérisent le méme phénomene :
en présence d’une hi-hat, qui peut étre grossierement modélisée par un bruit coloré, le contraste du
spectre diminue. Leur équivalent perceptuel, I’étendue E't est également sélectionné.

Les parametres cepstraux semblent d’intérét limité : ceux sélectionnés sont les moyennes et
variances du premier coefficient, donc une mesure d’énergie et de variabilité de I’énergie dans la
fenétre d’observation.

Le seul parametre temporel sélectionné est le parametre 74 du modele d’enveloppe, sélectionné
pour la détection de grosse caisse. Ce parametre fournit une mesure de I’amplitude du signal au
début de la fenétre d’observation. Nous supposons que le caractere impulsionnel de la frappe de
grosse caisse, pour laquelle 1’énergie est concentrée en début de fenétre, explique le choix de ce
parametre.

Les attributs psychoacoustiques sont relativement peu utilisés, en dehors de la sonie relative
pour des valeurs de 10 a 14 Barks (de 1250 a 2250 Hz environ). Le rdle joué par ces attributs semble
difficile a justifier — pourquoi sont-ils préférés a un seul attribut qui mesurerait 1’énergie dans une
telle bande de fréquence (IRM Sypand,¢ par exemple) ? Il s’agit 1a peut étre d’une limite rencontrée

par I’algorithme [[IRMFSP|: de tels attributs ne sont pas sélectionnés par 1’algorithme RFE-SVM|

Complémentarité des attributs extraits sur les signaux originaux et pré-traités Dans
le cas ou la sélection d’attributs est réalisée sur les attributs joints (fusion précoce), il est intéressant
d’évaluer la part d’attributs extraits du signal original et du signal pré-traité. A cet effet, nous avons
sélectionné avec 1’algorithme les 10 meilleurs attributs parmi ceux extraits du signal
original et du signal pré-traité. Nous les présentons groupés par catégorie dans la table [d.14]

Nous observons que le nombre d’attributs extraits a partir du signal pré-traité augmente avec
le niveau de 1’accompagnement instrumental. La hi-hat et la caisse claire bénéficient le mieux des
attributs extraits du signal pré-traité. Pourtant, au moins 2 attributs sont a chaque fois sélectionnés
parmi les attributs extraits du signal original. Cela justifie notre intuition initiale selon laquelle les
informations contenues dans les deux signaux seraient complémentaires, expliquant ainsi les bons
résultats obtenus par les méthodes de fusion.

A propos de I'apprentissage

Parameétres optimaux par problémes de classification Nous nous intéressons maintenant
aux parametres optimaux sélectionnés a chaque tour du protocole de validation emboitée. Les pa-
rametres optimaux les plus fréquemment choisis pour chaque probleme de classification sont donnés
dans le tableau

La détection de la grosse caisse est la tiche pouvant étre effectuée efficacement avec le moins
de parametres : nous avons vu en effet que les parametres spécifiques (puissance dans des bandes
de fréquences tres basses) sont tres pertinents pour cette tiche. La détection de la caisse claire est la
tache exigeant le plus d’attributs — sans doute parce que la caisse claire est, parmi les instruments
considérés, celui dont 1’énergie est concentrée dans la bande de fréquences la plus susceptible de
contenir des partiels des autres instruments harmoniques. Le nombre d’attributs extraits est rarement
élevé. Nous nous attendions en fait a voir le nombre d’attributs sélectionné croitre 2 mesure que le
niveau de I’accompagnement musical augmente, pour mieux appréhender la variabilité croissante
des signaux. Ce n’est pas le cas. Une premiere explication serait que les classifieurs utilisés sont
inefficaces en grandes dimensions, et que d doit ainsi rester faible ; mais les sont connues pour



Résultats expérimentaux

Attributs signal original Attributs signal pré-traité

Inst. [T D S C P|Total [T D S C P ] Total
Accompagnement —oco dB

BD 1 0 1 1 82 0 0 O O 2

SD 1 1 1 1 1 50 2 1 1 1 5

HH 0 0 0 1 301 1 3 1 1 7
Accompagnement —6 dB

BD 1 3 0 1 1 6|1 1 0 2 O 4

SD 2 1 0 1 O 4140 3 0 3 O 6

HH 2 0 0 0 2 4141 0 3 1 1 6
Accompagnement +0 dB

BD 0 2 0 0 O 21 4 0 3 0 8

SD 2 2 0 0 O 4142 1 0 3 0 6

HH 1 0 0 0 O {1 1 5 1 1 9
Accompagnement +6 dB

BD 0 0 0 O 411 4 0 1 O 6

SD 2 1 0 0 O 3112 3 0 2 O 7

HH 2 0 0 O 211 0 4 0 3 8

TAB. 4.14 — Nombre d’attributs temporels (T), de distribution d’énergie (D),
spectraux (S), cepstraux (C) et psychoacoustiques (P) extraits par la

méthode REE-SVM

| Signaloriginal | Signal pré-trait¢ |  Fusion précoce

Accompagnement —oco dB

Instr. | & C* o* alg* | d* C* o* alg* | d* C* o* alg*

BD 4 2 2 I 16 2 1 | 16 2 2 R

sb |16 2 + R |16 2 1 I |8 128 2 I

HH 32 16 1 R 16 16 2 I 8§ 16 2 I
Accompagnement —6 dB

BD 4 2 2 I 8 2 1 I 4 2 2 I

sb |32 2 { R |32 2 § R [32 2 3 R

HH 16 128 1 R 8 128 2 I 32 128 2 R
Accompagnement +0 dB

BD 4 16 2 R 16 128 2 I 4 16 2 I

SD 16 128 2 R |32 2 i R |32 128 2 I

HH 32 128 1 R 8 128 1 | 16 128 1 R
Accompagnement +6 dB

BD 16 16 2 I 16 128 2 I 32 16 2 R

SO |64 2 { R |32 2 § R |16 128 I

HH 32 128 1 R 16 16 1 I 32 128 1 I

TAB. 4.15 — Paramétres optimaux choisis pour chaque probléme de classification :
nombre d’attributs choisis, parametre de régularisation des C-SVM,
taille du noyau o, et algorithme de sélection d’attributs (I pour [RMFSP}

R pour|RFE-SVM)
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étre résistantes a la “malédiction de la dimensionnalité”. Nous suggérons plutot que pour chacun des
problemes de classification considérés, seul un petit nombre d’attributs est suffisamment robuste.

Nous remarquons que C* prend souvent une valeur élevée quand ¢* prend une valeur élevée,
et inversement, les petites valeurs de o* sont presque toujours associées a des valeurs faibles de
C*. En fait, C* et o* correspondent a deux stratégies différentes pour controler la généralisation :
maximiser la marge tout en permettant a la surface de décision de prendre des formes arbitrairement
complexes (c* et C* faibles) ; ou garder une surface de décision simple, tout en s’assurant qu’elle
discrimine au mieux les exemples (o et C* élevés).

Concluons enfin quant aux performances relatives des algorithmes de sélection d’attributs[[RMFSP]
et Les résultats laissent supposer que est le plus souvent choisi pour les
grands ensembles d’attributs qu’il sélectionne (d > 16), et [RMFSP|sur les petits ensembles d’attri-
buts (d < 16). Nous confirmons cette observation dans le paragraphe qui suit.

Performances comparées de RFE-SVM et IRMFSP Dans cette expérience, nous utilisons
une variante du protocole de validation emboitée (algorithme [)), dans laquelle d et alg sont fixés
a ’avance. Nous calculons alors, pour I’ensemble des 9 itérations (itération sur les trois batteurs,
itération sur les trois sous-ensembles de morceaux), la moyenne de I’erreur de généralisation obte-
nue par le classifieur de parametres optimaux, sur I’ensemble des 3 problémes de détection de grosse
caisse, caisse claire et hi-hat. Les résultats sont donnés dans la table [£.16] et confirment notre obser-
vation que 1’algorithme [RMFSP]est plus efficace sur les petits ensembles d’attributs (d € {4,8}),
tandis que [RFE-SVM]donne de meilleures performances dans les autres situations.

d  Err. gén. (%),[RFE-SVM| Err. gén. (%), IRMFSP|

4 254 24.0
8 23.4 22.3
16 21.7 21.9
32 21.7 22.4
64 22.0 22.6
96 22.1 22.7

TAB. 4.16 — Performances (% d’erreur de généralisation) comparées des classifieurs
utilisant les attributs sélectionnés par les méthodes |RFE-SVM| et

Séparabilité Nous donnons dans la figure[4.11]les surfaces de décision projetées sur les 3 premicres
composantes principales. Les attributs utilisés pour I’apprentissage des dont nous avons tracé
les surfaces de décision sont extraits a la fois du signal original et du signal pré-traité, et ont été
sélectionnés par 1’algorithme Nous observons qu’en dépit de 1’étape de sélection d’at-
tributs, les ensembles d’apprentissage pour le détecteur de caisse claire et le détecteur de hi-hat en
présence d’un accompagnement instrumental sont peu séparables (la séparation est plus facile en
I’absence d’accompagnement). Ces résultats montrent que les limites de notre méthode ne sont pas
inhérentes au classifieur retenu, mais aux attributs extraits : il sera nécessaire d’utiliser des attributs
plus discriminants ou plus robustes, de maniére a améliorer les performances.

Analyse des vecteurs de support Intuitivement, les vecteurs de support correspondent aux
exemples les plus difficiles a classer. Nous avons, dans 1’expérience qui suit, analysé la composi-
tion de I’ensemble des vecteurs de support pour deux problemes de classification. Dans les deux
cas, de maniere a limiter le nombre de vecteurs de supports a analyser et annoter, nous avons tiré
aléatoirement 100 d’entre eux.



Résultats expérimentaux

FiG. 4.11 — Surfaces de décisions projetées sur les 3 premiéres composantes
principales. A gauche : accompagnement —cc dB. A droite :
accompagnement 0 dB. De haut en bas : grosse caisse, caisse claire,
hi-hat. La classe positive est représentée en vert
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Classe Nombre Description des exemples d’apprentissage associés
— 32 Frappes diverses d’autres instruments de la batterie
— 18 Combinaisons de frappes sonnant similairement a une caisse claire
14 Chevauchement entre caisse claire et autre frappe
— 3 Segments courts
17  Frappes de caisse claire sans particularité
Frappes de caisse claire 1égeres (ghost notes)
3 Combinaison de caisse claire avec tom ou cymbale
3 Segments courts

+ 4+ +
S

TAB. 4.17 — Composition des vecteurs de support pour la détection de caisse claire
sur des signaux de batterie sans accompagnement

Classe Nombre Description des exemples d’apprentissage associés
— 17  Basse prédominante
- 13 Accord au piano ou a la guitare trés percussif prédominant
- 12 Caisse claire prédominante
Exemples suivant immédiatement une frappe de grosse caisse
18  Frappes de grosse caisse simultanée a une note de basse
9  Frappes simultanées a un accord joué a la guitare ou au piano
8 Combinaisons grosse caisse + cymbale crash ou caisse claire
7  Frappes de grosse caisse simultanée a un instrument mélodique
5 Onsets mal alignés résultant en une troncature de la frappe
4  Grosse caisse en solo

[
]

+ 4+t

TAB. 4.18 — Composition des vecteurs de support pour la détection de grosse
caisse sur des sighaux de musique avec accompagnement instrumental
mixé au méme niveau que la batterie

Le premier probleme étudié est celui de la classification de la caisse claire en 1’absence d’ac-
compagnement. L’ensemble d’apprentissage contient 8038 exemples, dont 465 sont des vecteurs de
support. Le second probleme étudié est celui de la classification de la grosse caisse en présence
d’accompagnement, a un niveau équilibré. Parmi les 8578 exemples de 1’ensemble d’apprentissage,
1290 sont des vecteurs de support. La composition des 100 vecteurs de support tirés aléatoirement
est donnée respectivement dans les tables et qui recensent, pour chaque probleme, a quel
type d’exemples d’apprentissage correspondent les vecteurs de support positifs et négatifs.

Ces résultats soulignent I’approche discriminative employée par les[SVM]|: nous voyons que les
vecteurs de support correspondent a toutes les situations difficiles rencontrées en transcription de
signaux percussifs. Dans le second cas, le nombre de vecteurs de support associés a des exemples
ou la basse est prédominante montre qu’il s’agit 1a d’un des problémes les plus difficiles a résoudre
dans la détection de frappes de grosse caisse.

Comparaison avec d’autres méthodes

Nous donnons dans la table [d.19]les résultats obtenus avec notre systeme (fusion tardive), avec
une variante de notre systeme dans laquelle le pré-traitement d’accentuation de la piste de batterie est
remplacé par la méthode d’extraction décrite par Helén et Virtanen dans [HVOS], et avec le systeme



Résultats expérimentaux

Méthode proposée Pré-séparation Tanghe et al.

Instr. || R% P% \ F% || R% P% \ F% || R% P% \ F%
Accompagnement —oo dB
BD 65.6 80.5 | 723 || 68.5 76.5 | 72.3 || 58.5 87.2 | 70.0
SD 58.5 757 | 66.0 || 55.1 77.1 | 642 || 444 719 | 549
HH 852 79.2 | 82.1 | 80.6 76.1 | 783 || 829 65.0 | 72.9
Accompagnement —6 dB
BD 64.6 79.2 | 71.1 || 64.7 748 | 69.4 || 458 69.5 | 55.2
SD 577 732 | 645 || 434 68.8 | 53.1 || 19.1 713 | 30.2
HH 824 782 | 803 | 779 69.8 | 73.7 || 82.7 539 | 65.3
Accompagnement +0 dB
BD 62.0 702 | 658 || 544 594 | 56.8 || 33.9 67.7 | 45.2
SD 50.6 70.7 | 59.0 || 33.6 51.1 | 40.5 || 12.7 63.2 | 21.1
HH 831 73.0 | 77.7 || 71.2 65.1 | 68.3 || 81.1 512 | 62.8
Accompagnement +6 dB
BD 60.9 62.6 | 61.7 || 369 53.8 | 43.7 || 18.7 53.7 | 27.7
SD 428 604 | 50.1 || 22.5 434 | 29.7 87 548 | 15.0
HH 78.0 68.0 | 72.6 || 60.2 622 | 61.2 || 77.2 489 | 59.9

TAB. 4.19 — Performances comparées du systéme de transcription proposé (avec
fusion tardive), d’un systéme de transcription utilisant I’'algorithme de
Helén et Virtanen comme pré-traitement, et du systéme de transcription
développé par Tanghe et al

de transcription développé par Tanghe et al. [TDBO05], dont une implémentation est distribuée publi-
quement [TanO5l]. En absence d’accompagnement, les performances de ces systemes sont similaires
a celles que nous obtenons, mais en présence d’accompagnement, leurs performances se dégradent
rapidement.

Nous espérons que suite a la diffusion publique de la base ENST-drums, d’autres équipes teste-
ront leurs algorithmes sur cette base et publieront leurs résultats.

4.6.2.5 Apport des modeles de séquence

Nous terminons enfin en étudiant 1’apport des deux techniques employant des connaissances
musicales présentées dans la section #.5] Ces études sont menées en utilisant les séquences avec
mixage équilibré (qui sont les plus proches des conditions d’utilisation réelles en indexation), jouées
par les batteurs 2 et 3 — les performances en transcription pour le batteur 1 n’ont pas été jugées
suffisantes.

Nous donnons dans le tableau[d.20|les F'-mesures pour la séquence originale, et diverses méthodes
de correction d’erreur. Nous observons tout d’abord que sans surprise, les gains les plus grands sont
obtenus avec les modeles oracle, c’est a dire les modeles ayant été appris sur la séquence a re-
connaitre. Cependant, les performances ne sont pas uniformes en fonction du contexte : pour la
hi-hat, les meilleurs performances sont obtenues avec un contexte long (modele de pentagrammes),
tandis que pour la caisse claire et la grosse caisse, des contextes plus courts doivent étre utilisés. Le
gain de performances offert par le modele local est plus modeste. Les meilleurs résultats sont obte-
nus en considérant les supports —4, —2, —1 ou —8, —2, —1. Soulignons que ce modele a I’avantage
d’étre non-supervisé.

Les performances offertes par les modeles par style et les modeles par style avec oracle sont tres
proches. Cela peut s’expliquer par deux phénomenes :
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Parametres BD SD HH
Référence

794 59.6 76.7
Modele oracle

-1 82,6 633 792
-2,-1 82.0 67.0 80.6
-4,-1 81.7 64.6 809
-8,-1 823 63.8 80.3
-16,-1 81.0 632 80.2
-3,-2,-1 809 66.7 81.5
-4,-2,-1 822 657 825
-8,-2,-1 81.2 654 81.2

-16,-2,-1 82.4 660 82.1
-4,-3,-2,-1 78.7 66.0 82.9
-16,-8,-2,-1 814 647 81.3

Modele local
-1 80.8 60.2 77.9
-2,-1 81.3 60.6 782
-4,-1 812 61.2 77.6
-8,-1 81.0 60.9 77.8
-16,-1 812 60.1 77.7
-3,-2,-1 81.3 60.8 77.2
-4,-2.-1 81.6 61.1 77.6
-8,-2,-1 81.5 61.1 77.7

-16,-2,-1 81.6 608 772
-4,-3,-2,-1 81.1 61.0 775
-16,-8,-2-1  81.5 60.1 76.5

Modeéle par style
-1 794 604 78.0
2,-1 80.2 60.8 79.6
-4.,-1 80.9 609 78.7
-8,-1 81.2 614 788
-16,-1 80.1 60.1 78.6
-3,-2,-1 78.1 61.8 80.3
-4,-2,-1 774 598 78.8
-8,-2,-1 772 599 78.6

-16,-2,-1 78.5 59.1 782

-4,-3,-2,-1 754 61.6 80.0

-16,-8,-2-1 793 59.0 79.1
Modeéle par style avec oracle

-1 794 604 78.0
-2,-1 80.2 609 79.7
-4,-1 80.5 61.2 795
-8,-1 81.2 619 79.1
-16,-1 80.2 60.2 78.8
-3,-2,-1 78.1 61.8 80.3
-4,-2,-1 78.5 60.1 793
-8,-2,-1 7877 59.8 793

-16,-2,-1 78.8 59.2 78.6
-4,-3,-2,-1 764 615 803
-16,-8,-2-1 793 59.0 794

Minimisation de la complexité
81.3 61.7 804

TAB. 4.20 — Performances des méthodes de correction d’erreur supervisées
08 (modéles de séquence) et non-supervisées




4.7

Conclusion

— Lidentification du style réalisée par le modele sans oracle est souvent correcte (dans 61% des
cas).

— Meéme si le modele par style utilisé est incorrect suite a une erreur de classification, ce modele
integre tout de méme des propriétés générales du jeu de la batterie pouvant s’appliquer a tous
les styles, et donc suffisantes pour corriger les erreurs.

La méthode non-supervisée de minimisation de la complexité offre des performances similaires
aux modeles par style. Ses performances pourraient sans doute &tre améliorées par une recherche
plus exhaustive (plus de générations, et population plus grande, lors de la simulation de I’évolution),
mais son intérét est alors limité par son coiit excessif en calculs.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un systeéme complet de transcription de la piste de batterie
d’un enregistrement musical multi-instrumental. L’ originalité de ce systeme est qu’il traite en pa-
rallele le signal a transcrire, et ce méme signal pré-traité par la méthode d’accentuation de la piste de
batterie présentée au chapitre précédent. Apres avoir segmenté les signaux en en détectant les onsets,
de nombreux parametres acoustiques en sont extraits. La classification est effectuée a ’aide de ma-
chines a vecteurs de support, assurant un excellent compromis entre apprentissage et généralisation.
Puisque certains des attributs extraits du signal original ne sont plus robustes en présence d’un ac-
compagnement musical superposé a la batterie ; et que d’autres attributs ne sont pas robustes aux
artefacts introduits par la méthode d’accentuation de la piste de batterie, nous avons eu recours a des
techniques de sélection d’attributs pour éliminer les attributs trop peu robustes, et a deux approches
de fusion (précoce et tardive) pour tirer au mieux partie de I’information complémentaire présente
dans les deux signaux. Nos résultats montrent ainsi que les systemes de classification effectuant une
fusion des informations présentes dans les deux signaux sont plus performants que ceux exploitant
ou le signal original, ou le signal dont la piste de batterie a été accentuée. Une propriété intéressante
du pré-traitement d’accentuation de la piste de batterie mise en lumiere dans nos expériences est
également qu’il peut faciliter la généralisation, en faisant abstraction des différences de taille des
flits entre batteries. Nous avons également observé expérimentalement qu’un systeme de transcrip-
tion robuste de soli de batterie ne doit pas nécessairement €tre entrainé sur des soli de batterie, mais
sur des séquences avec un faible accompagnement instrumental, de maniere a gagner en diversité
dans la base d’apprentissage, et donc en pouvoir de généralisation. Les résultats de la sélection d’at-
tributs ont révélé quels attributs étaient pertinents (et robustes) pour la détection de frappes de grosse
caisse, caisse claire, et hi-hat. En particulier, ils ont montré la supériorité d’attributs ad-hoc (énergie
dans des bancs de filtres adaptés) par rapport a des attributs classiques comme les MFCC. Nous
avons également étudié comment des modeles de séquence, ou des techniques non-supervisées de
minimisation de complexité de séquences peuvent contribuer a améliorer les résultats de la trans-
cription, de facon certes modérée.

Nos résultats ont également montré quelques limites de notre approche. Tout d’abord les attributs
sélectionnés ne permettent pas la séparation des classes dans certains sous-problemes de classifica-
tion rencontrés — quelques pistes quant aux situations mettant en difficulté notre systeme ont été
dévoilées par 1’analyse de la composition des vecteurs de support. Ensuite, les améliorations offertes
par les modeles de séquence se sont avérées modérées, alors que 1’analyse du corpus d’apprentis-
sage laissait apparaitre de fortes relations entre un symbole et son contexte. Nous suggérons que
ce résultat s’explique non pas par I’impuissance des modeles de séquence en question, mais par la
procédure visant a obtenir une représentation symbolique de la séquence, dans laquelle une partie de
I’information est perdue par quantification et regroupement des onsets, et par le manque de fiabilité
des probabilités a posteriori fournies en sortie des classifieurs. Notre intuition initiale selon laquelle
les classifieurs produiraient des probabilités a posteriori proches du seuil de décision, mais du mau-
vais cOté, en cas d’exemples difficiles est fausse : nos observations suggerent plutot que lorsqu’un
classifieur commet une erreur, il ne “doute” pas. Le seul moyen d’améliorer la qualité des scores
acoustiques est, comme nous I’avons vu plus haut, d’extraire de meilleurs attributs du signal.
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En dépit de ces limites, les performances obtenues par notre systéme sont cependant acceptables
pour des applications d’indexation et de transcription rythmique, et sont supérieures a celles d’autres
systémes, pourtant congus pour le cas polyphonique, dont les performances se dégradent des lors
qu’un accompagnement instrumental est ajouté.

Nous allons désormais nous intéresser a un probléme connexe a celui de la transcription : com-
ment séparer au mieux la piste de batterie d’un enregistrement de musique. Nous avons déja fourni
une réponse simple avec le systeme d’accentuation de la piste de batterie du chapitre précédent. Nous
apportons dans le chapitre qui suit plusieurs améliorations a ce systéme, en particulier en exploitant
la transcription pour améliorer la qualité de la séparation. Nous introduirons également d’autres
méthodes de séparation, et discuterons le probleme suivant : faut-il d’abord séparer un signal pour
mieux le transcrire, ou faut-il d’abord le transcrire pour mieux le séparer ?

Publications liées a ce chapitre

Les versions successives du systéme de transcription présenté dans ce chapitre ont été décrites dans
différents articles.

Nos premiers travaux en transcription de signaux percussifs [[GRO3] traitaient le cas du Tabla
(et non de la batterie) et soulignaient particulierement I’intérét des modeles de séquences pour
améliorer les performances de la transcription. Leur extension et application a la batterie est décrite
pour la premiere fois dans [GRO4]. Plusieurs améliorations du systeme développé (notamment une
évaluation plus approfondie des [SVM), ainsi que son intégration a un systeme de requéte par le
contenu sont introduites dans [GROS5e] et [GRO5b]. L’extension au cas polyphonique est considérée
dans [[GRO5c]. Notons que dans ce dernier article, ne sont utilisés que des attributs calculés sur le
signal pré-traité, et qu’aucune sélection des attributs n’est effectuée. Les développements les plus
récents, tels qu’ils sont décrits dans ce chapitre, sont présentés dans [[GRO7].

La base ENST-drums utilisée pour les évaluations est décrite dans [GROG6b].




5.1

CHAPITRE

Extraction de la piste de batterie dans
un signal de musique

Dans ce chapitre est étudié le probleme de I’extraction de la piste de batterie a partir d’un signal
de musique. Ce chapitre peut étre vu comme une extension ou un approfondissement des méthodes
présentées dans le chapitre[3] Cependant, notre objectif est différent : au chapitre[3] nous cherchions
a accentuer la piste de batterie en n’utilisant aucune information a priori quant a la partition ryth-
mique jouée par la batterie, puisque notre objectif était précisément d’obtenir cette partition. Cette
tache est peu contraignante quant a la qualité du signal extrait — la seule contrainte étant que le si-
gnal séparé permette 1’extraction d’attributs apportant une information complémentaire aux attributs
extraits du signal original. Nous avons vu au chapitre précédent que cette contrainte était satisfaite.
Dans ce chapitre, notre objectif est d’extraire un signal le plus fidele possible a la piste de batterie
du signal de musique considéré — cette problématique étant exactement celle de la séparation de
sources. Les applications envisagées sont essentiellement celles de remixage de la batterie dans des
signaux de musique, mais ce probléme n’en est pas pour autant déconnecté de celui de la transcrip-
tion. Tout d’abord, si de telles méthodes de séparation de sources peuvent étre développées, elles
fourniront ainsi un pré-traitement efficace pour la transcription. Par ailleurs, comme nous allons le
voir, des méthodes de séparation particulierement efficaces peuvent étre congues si I’on connait, a
priori, une partition de ce qui est joué par le batteur. Nous soulignerons ainsi, dans ce chapitre, les re-
lations entre les problemes de transcription et séparation. Une bréve vue d’ensemble des méthodes de
séparation de sources génériques est donnée dans la section Nous en explicitons les limites dans
le cas du probleme d’extraction de la piste de batterie, et présenterons quelques méthodes congues
spécifiquement pour la batterie. Dans la section [5.2] nous introduisons une méthode utilisant des
masques temps/fréquence/sous-espace, qui peut étre vue comme une extension de la séparation har-
monique/bruit présentée au chapitre |3} Nous présentons dans la section une autre méthode de
séparation de sources proposée par Benaroya [BenO3]], et voyons comment elle peut étre mise en
oeuvre et modifiée pour la séparation de la piste de batterie. Plusieurs des méthodes discutées dans
ce chapitre font 1’objet d’une évaluation objective dans la section [5.4]

Bref état de I’art

Nous donnons ici un bref état de 1’art des méthodes de séparation de sources, principalement
destiné a montrer la spécificité du probleme de la séparation de la piste de batterie : nous montrons
d’abord les limites des méthodes classiques, et nous présenterons ensuite quelques solutions qui y
ont été apportées.
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Séparation de sources

Dans le cas ou I’enregistrement utilisé est multicanal et contient autant de canaux qu’il existe
de sources sonores, la séparation peut étre effectuée par des algorithmes classiques d’analyse en
composantes indépendantes — Independent Component Analysis (ICA). Cette situation idéale ne
correspond pas a celle a laquelle nous sommes confrontés, ou les enregistrements sont au mieux
stéréophoniques, et contiennent plus de deux sources. Quelques hypotheses quant a la procédure de
mixage et au non-recouvrement des représentations temps/fréquence des sources nous ont permis, au
chapitre [3|de mettre en oeuvre une méthode de séparation opérant sur des signaux stéréophoniques.
Ces hypotheses n’étant pas toujours vérifiées, les performances obtenues sont insuffisantes, et cette
méthode ne peut donc étre vue que comme un pré-traitement.

Parmi les solutions proposées au probleme de la séparation de sources avec un seul capteur, on
distinguera plusieurs méthodes.

Méthodes supervisées : Modeéle de source et refiltrage De telles méthodes nécessitent
la formulation d’un modele des sources a extraire, dont les parametres doivent €tre appris sur des
signaux isolés de chacune des sources. Il est ainsi possible de formuler un modele du mélange des
sources, dont I’estimation des parametres a partir du mélange observé permet de déduire la contri-
bution de chacune des sources. Les modeles mis en oeuvre sont divers : modeles statistiques comme
les dans [RowOl]], ou des réseaux bayésiens dans [VRO4b], I’estimation des parametres se
faisant au maximum de vraisemblance ; ou représentation d’une source comme un “sac de trames”
typiques, obtenues par quantification vectorielle [EWO06]. La séparation d’une source se fait dans
tous les cas par filtrage ou masquage. Dans 1’application d’extraction de la piste de batterie, nous
souhaitons séparer deux sources : la batterie, et les autres instruments non percussifs. La diversité
des sources a séparer est problématique : il semble difficile de disposer d’'un modele capable, a lui
seul, de décrire tous les sons percussifs et tous les sons non-percussifs.

Méthodes non-supervisées basées sur des critéres psychoacoustiques Ellis présente
dans [EII96] un systeme d’analyse de signaux utilisant des regles de groupement issues de la psy-
choacoustique (par exemple des partiels évoluant simultanément seront percus comme appartenant
a la méme source) pour grouper les trajectoires de partiels dans le plan temps/fréquence, et ainsi
former des objets sonores. Une reformulation de cette méthode comme un probleme de clustering
des points temps-fréquence est donnée par Bach et Jordan dans [BJOG]. De telles méthodes sont par-
ticulierement adaptées aux signaux harmoniques, mais ne permettent pas la séparation de sources
bruitées, comme cela est requis pour la séparation de signaux percussifs. Méme pour les instruments
a percussion contenant une forte proportion de composantes harmoniques (toms), la décroissance
des partiels est trop rapide pour assurer le suivi de leur trajectoire.

Méthodes non-supervisées d’élimination de la redondance Elles visent a obtenir une
décomposition du spectrogramme comme une somme de quelques sources sonores. La seule hy-
pothese formulée quant a ces sources est que leur spectrogramme puisse étre écrit comme le produit
externe d’un profil spectral et d’une enveloppe temporelle — autrement dit que les sources peuvent
étre vues comme des processus aléatoires gaussiens stationnaires, modulés lentement en amplitude.
La décomposition est obtenue soit par[PCA| puis par [[CA|— la méthode porte alors le nom d’analyse
en sous espaces indépendants [CWOO] ; par[NMF|[LSO1] ; ou par des techniques de codage parcimo-
nieux [Vir03]]. Cependant, I’hypothese formulée quant a la forme des spectres de ces sources n’est
pas toujours valide pour les sources percussives : modulation de fréquence pour les toms et la grosse
caisse, et transitoires au voisinage de la frappe rendent ce modele inadéquat. En conséquence, I’ap-
plication directe de ces méthodes peut se traduire par de la sur-séparation : le choc de la mailloche
sur la grosse caisse et la composante périodique qui suit ce choc, ou la section ou la fréquence fon-
damentale d’un tom est modulée, et la section ou elle se stabilise, sont extraits comme des sources
distinctes.
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De plus, un inconvénient commun a toutes les méthodes non-supervisées est la nécessité de fixer
a priori le nombre de sources a extraire, et de reconnaitre a posteriori, parmi les sources séparées,
celles qui correspondent a des instruments percussifs. Une mauvaise estimation a priori du nombre
de sources peut conduire a une sur-séparation — le méme instrument est séparé en deux composantes,
et devient donc difficile a identifier, ou a une sous-séparation — un instrument harmonique et un
instrument percussif jouant souvent simultanément sont séparés en une seule et méme source. Deux
solutions sont possibles : utiliser des connaissances a priori sur les sources a extraire (dans ce cas, il
s’agit de séparation supervisée), ou utiliser des méthodes d’apprentissage statistique pour classer et
regrouper les sources extraites.

Applications de ces méthodes a la piste de batterie L application directe d’une des
méthodes que nous venons de présenter a été effectuée par Virtanen et Helén dans [HVOS] : des
sont utilisés pour reconnaitre et sélectionner les sources percussives, parmi celles extraites par
La these de FitzGerald [Fit04] contient également quelques exemples de séparation des pistes
de grosse caisse, caisse claire et hi-hat! produites par méme si elles ne sont données qu’a titre
illustratif (I’application de séparation et de remixage n’est pas envisagée).

5.1.2 Meéthodes de séparation spécifiques a la batterie

Observons tout d’abord que les systemes de transcription suivant 1’approche[MatAda produisent,
en plus de la transcription, des modeles temporels ou temps/fréquence de chacun des instruments
de la batterie détectée. De tels modeles permettent ainsi, en combinaison avec la partition, de re-
synthétiser une piste de batterie : pour chaque instrument, un train d’impulsions indiquant a quels
instants ont été détectées des frappes de cet instrument est convolué par le modele temporel de cet
instrument (ou par le signal reconstitué a partir du modele temps-fréquence). Cette solution a été pro-
posée par Zils et al. dans [ZPDGO02|] pour des modeles temporels, et par Yoshii et al. dans [YGOO3]]
pour des modeles temps/fréquence. Notons que dans les deux cas, la piste de batterie reconstruite
perd les variations de dynamique et de timbre contenues dans le signal original, puisque chaque
frappe de la batterie sera toujours synthétisée de la méme facon. Le signal obtenu ne peut des lors
étre ajouté ou soustrait au signal original pour réaliser un remixage de la piste de batterie.

En dehors de ces systemes, deux méthodes de séparation exploitant des propriétés typiques des
signaux de batterie ont été proposées.

Barry et al. observent dans [BFCLOS] que les variations brusques du flux spectral dans les si-
gnaux de musique sont principalement dues aux instruments percussifs. Ils proposent donc de mo-
duler le spectrogramme par une mesure d’impulsivité déduite du Cette méthode, extrémement
peu cofiteuse en calculs, n’extrait cependant que la composante transitoire de chaque instrument
percussif.

Nous avons introduit dans [GRO5d] une technique de séparation spécifique a la batterie qui est
décrite et étendue dans la section suivante. Elle possede plusieurs avantages : tout d’abord, elle ne
nécessite pas de connaitre a priori le nombre de sources a extraire, puisqu’elle modélise la piste
de batterie comme une seule et méme source - de fait, elle ne requiert pas non plus I’identification
des sources extraites. Ensuite, elle est “conservative”, au sens ou aucune information (de phase, par
exemple), n’est perdue lors de I’opération d’analyse et de synthese, permettant 1’extraction d’un
signal pouvant étre ajouté ou soustrait au signal original pour les applications de remixage. Enfin,
elle est non-supervisée, et ne demande que I’apprentissage de parametres génériques pouvant décrire
une large gamme de signaux.

'Notons que nous ne nous intéressons pas ici a 1’extraction des pistes individuelles de grosse caisse, caisse claire, et
hi-hat. Nous nous intéressons seulement a la reconstruction de la piste de batterie du signal original, en tant qu’une seule et
unique source.
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Filtrage temps/fréquence/sous-espace (TFS)

Principe

Comme nous 1’avons vu dans les sections [3.2] et [3.4] un signal de musique peut &tre analysé de
maniere a obtenir une décomposition harmonique/bruit dans chacune des sous-bandes d’un banc de
filtres. Soit zpy, (resp. z.,x) la composante déterministe (resp. stochastique) extraite dans le signal
de sous-bande issu de la k-ieéme voie du banc de filtres. Le banc de filtres que nous utilisons étant
multi-résolution, ces signaux n’ont pas tous la méme fréquence d’échantillonnage. Soient 2, (resp.
Z,r) leur version pleine bande, obtenue par expansion et application du filtre de syntheése. Au cha-
pitre[3] nous avons simplement utilisé les composantes stochastiques dans chacune des bandes pour
produire un signal 22:1 Zrk ol le contenu percussif est accentué. Nous avons montré au chapitre
précédent I’intérét offert par ce signal pour les applications de transcription. Cependant, la qualité de
ce signal est insuffisante pour les applications de séparation. En effet, ce signal contient, en plus des
composantes stochastiques issues des percussions, les composantes stochastiques issues des autres
instruments (choc des marteaux sur les cordes de piano par exemple). Par ailleurs, la grosse caisse
et la caisse claire contiennent quelques composantes déterministes qui doivent étre présentes dans le
signal reconstruit.

Nous proposons alors de reconstruire la piste de batterie en appliquant des gains variables dans
le temps a chacune des composantes déterministes et stochastiques de sous-bande :

8
s(n) = Z ank(N)Ene(n) + apg(n) ek (n) (5.1
k=1

Les gains (ay,k) et (o, ) permettent de ne sélectionner dans le signal reconstruit que les compo-
santes qui peuvent étre associées a des instruments de la batterie. Nous présentons dans les sections
qui suivent comment ces gains sont obtenus.

Masques temps/fréquence/sous-espace (TFS)

Tout d’abord, dans une phase d’apprentissage, la décomposition décrite dans les sections et
[3.4] est appliquée a une frappe isolée de chacun des instruments considérés (grosse caisse, caisse
claire, et hi-hat). Soit 7 un indice identifiant I’instrument considéré, et soit N la longueur (en nombre
d’échantillons) des signaux considérés. A I'issue de cette analyse, sont produites les composantes
déterministes et stochastiques des signaux de sous-bande, notées respectivement 2%, et #%,. Len-
veloppe d’amplitude de chacun de ces signaux est approximée par une exponentielle décroissante
en suivant la procédure décrite en produisant les enveloppes e’ et e’ . Ces deux enveloppes
modélisent ainsi 1’évolution temporelle de I’amplitude des composantes déterministes et stochas-
tiques du signal dans chacune des sous-bandes. Notons que cette opération peut étre répétée sur
plusieurs instances de frappes isolées de chacun des instruments, auquel cas les enveloppes d’ampli-
tude extraites de chaque frappe sont moyennées avant I’estimation de 1’exponentielle approximant
cette enveloppe moyenne. La figure[5.1]illustre les enveloppes d’amplitude extraites de la base, pour
les trois instruments considérés.

Nous soulignons qu’en raison du nombre limité de bandes utilisées pour la décomposition, et du
lissage des enveloppes d’amplitude réalisées lors de leur approximation par une exponentielle, les
modeles appris dépendent peu de la batterie utilisée — le modele que nous utilisons ici est suffisament
peu expressif pour ne pas sur-apprendre le timbre ou 1’““accordage” spécifique d’une batterie.
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105



5. EXTRACTION DE LA PISTE DE BATTERIE DANS UN SIGNAL DE MUSIQUE

5.2.3

5.24

106

Détection des frappes de batterie

L’étape suivante consiste a détecter les occurrences des frappes de grosse caisse, de caisse claire
et de hi-hat (ou des autres instruments pour lesquels on a estimé des masques) a partir du signal
de musique dont on cherche a extraire la piste de batterie. N’importe quel détecteur ou systeme
produisant une transcription peut étre utilisé a cet effet, par exemple le systeme de transcription
décrit au chapitre précédent, ou une annotation de référence si elle est disponible. Nous présentons
ici une méthode de détection simplifiée, semblable a la procédure de mise en correspondance utilisée
dans [YGOO04a], qui consiste a détecter une frappe sur I’instrument ¢ a 1’onset ng lorsque la fonction
de détection D?(ng) définie ci-dessous dépasse un seuil 7; fixé a I’avance? :

8 N-—

‘(ng) = Z Z esr(n)nr(ng +n) + ety (n)dp(ng + n)]2 (5.2)

k=1 n=0

Cette fonction de détection est une mesure d’énergie pondérée pour ne prendre en compte que les
sous-bandes, et les composantes harmoniques/bruit caractéristiques de chaque instrument a détecter.

Remasquage

Si K; frappes de I’instrument 7 ont été détectées aux instants {ti, ... ,t%i} (ty, est exprimé en
échantillons), on définit la fonction ]I"(n) selon :

K;
=>4t —n) (5.3)
k=1

Si le signal n’avait contenu que les événements percussifs décrits par I*(n), son enveloppe d’am-
plitude dans chacun des signaux de sous-bandes aurait pu étre approximée par :

Guln) = (I chy)(n) 54
fy(n) = (Fxei)(n) 55)

Les gains variables sont alors calculés selon :

apk(n) = max ésr(n) (5.6)

ark(n) = maxeél,(n) 5.7

Intuitivement, ces gains recréent dans chaque sous-bande et pour chaque composante harmo-
nique/bruit I’enveloppe temporelle que le signal aurait eu s’il n’avait contenu que les événements
percussifs décrits par tous les I*(n). L utilisation du maximum pour estimer 1’enveloppe temporelle
ou le spectre d’un mélange a partir du spectre ou des enveloppes des sources individuelles est discuté
dans [RowO1]].

Notons que I’algorithme que nous avons présenté en [GROS5d] peut étre décrit par le méme forma-
lisme — dans ce cas, les masques e, sont binaires et empiriquement définis pour chaque instrument,
et les e}, sont nuls.

2Le méme post-traitement de normalisation de la fonction de détection qu’enpeut &tre appliqué, de fagon a utiliser
un méme seuil 7 pour tous les instruments
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Filtrage pseudo-Wiener et modeles spectraux

Filtrage pseudo-Wiener et modeles spectraux

Nous présentons maintenant une méthode supervisée développée par Benaroya dans [BenO3|.
Apres en avoir résumé le principe dans la section [5.3.1] nous en discutons la mise en oeuvre dans
la section ou nous en proposons diverses modifications pour améliorer ses performances en
séparation de la piste de batterie.

Principe

Modele de signal, filtrage de Wiener

Considérons deux processus gaussiens stationnaires s; et so, de o2(f) et o2(f). Le filtre
de Wiener, dont la réponse H;(f) est donnée ci-dessous, permet alors d’obtenir la meilleure estimée
de s; a partir du mélange s1 + So :

2
i (f)
H;(f)= : (5.8)
2 2 :
oi(f) +o3(f)

Les sources que nous souhaitons séparer ne peuvent étre considérées que comme localement
stationnaires, et ne peuvent pas étre décrites par une seule De maniere a prendre en compte
ces deux phénomenes, les sources peuvent alors étre considérées comme un mélange de processus
gaussiens stationnaires dans des proportions variant lentement dans le temps :

si(n) = Z ai(n)by(n) (5.9)

leL;

Ou a;(n) > 0 est un gain lentement variable et b;(n) est un processus gaussien stationnaire de
o?, et L; un ensemble d’indices. Lesal2 seront par la suite appelées modeles spectraux.
Dans ce cas, la source s; peut étre estimée a partir du procédé suivant, décrit dans [BDBGO3|] :

1. Une représentation temps-fréquence X (m, k) de x est obtenue, par exemple a ’aide d’un banc
de filtres ou d’une|TFCT} m est ’indice de la trame, k € {0, ... K —1} est’indice de la bande
ou du canal.

2. Pour chaque trame m, la densité spectrale de puissance observée est décomposée comme une
R N 2 - 2
somme des modeles spectraux : | X (m, k)|* ~ > ,c; 1, @(m)oj (k). Nous verrons dans la
section suivante comment cette décomposition peut étre effectuée.

3. Lareprésentation temps-fréquence de la source s; est estimée par :

S )2 lEL, a(m)of (k)
Sl = ZleLluLz &l(m)af(k)

Cette opération correspond a un filtrage de Wiener pour des processus dont la peut étre
considérée comme localement stationnaire, et porte le nom de filtrage pseudo-Wiener.

X (m, k)[” (5.10)

5.3.1.2 Décomposition non-négative d’un spectre sur une base de modéles

spectraux

L étape [2] de la méthode présentée précédemment requiert 1’approximation d’un vecteur posi-
tif | X (m, k)|? comme une somme pondérée, par des coefficients a;(m) > 0, de vecteurs positifs
(07(k)) e, Définissons :
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V o= [[Xm0)]? ... |XmK-1D]2]" (5.11)
H = [a)m) ... aga(m)]" (5.12)
a5(0) ... 07_4(0)
W = : : (5.13)
od(K—1) ... o2 [(K-1)

Avec ces notations, il s’agit de factoriser V sous la forme V ~ WH. Notons qu’a la différence
des problemes classiques de W est ici entierement connue et n’a pas a étre déterminée. Une
regle multiplicative minimisant itérativement la divergence de Kullback-Leibler entre V et WH est
donnée dans [LSO1] :

S Wi V/ (WH™),,

H' =@ = (5.14)
l 15:01 Wy,
Ou, reprenant nos notations’ :
K—1 a0y |X(mk)?
n . k=0 01 (k) Fm ™ok
apttm) = af(m e h) (5.15)
> k=0 07 (k)
L—1
E™"(m,k) = ot (k)ay(m) (5.16)
1=0

Notons que des contraintes de parcimonie peuvent étre utilisées pour imposer la non-nullité d’un
nombre réduit de coefficients a;(m), donnant lieu a de nouvelles régles de mise a jour [BDBGO3].
De telles contraintes sont par exemple utilisées par Cont dans [[Con06] pour décomposer la
observée sur une base de correspondant a différentes notes d’un méme instrument, a des fins
de suivi de partition en contexte polyphonique.

Extraction d’une base de modeéles spectraux

L approche que nous venons de présenter est supervisée au sens ou elle nécessite 1’apprentissage
de modeles spectraux pour les deux sources a séparer (ici, batterie et accompagnement instrumen-
tal). Benaroya et al. proposent dans [BDBGO3|| plusieurs méthodes afin d’obtenir une famille de
décrivant chacune des sources. La méthode la plus efficace est une méthode de clustering. Pour cha-
cune des sources, est considéré un enregistrement (ou plusieurs enregistrements concaténés) de cette
source isolée. Une représentation temps-fréquence en est extraite. Les trames de cette représentation
sont regroupées a 1’aide d’un algorithme de clustering (les k-moyennes [DHSO1] par exemple), uti-

lisant un critére de corrélation. Les centroides de chaque cluster définissent les (alg(k)) I

Mise en oeuvre et améliorations pour la séparation de la piste de
batterie

Nous proposons maintenant différentes améliorations de cette méthode, pour sa mise en oeuvre
sur des signaux de musique dont on souhaite séparer la piste de batterie.

3Cette régle de mise  jour permet une convergence plus rapide que celle dérivée par Benaroya dans [Ben03] et utilisée
par exemple dans [BBGO6].



Filtrage pseudo-Wiener et modeles spectraux

5.3.2.1 Apprentissage des modeles spectraux

Dans cette étude, nous utilisons # K7 = 16 modeles spectraux pour la batterie, et # K5 = 128
modeles spectraux pour la musique d’accompagnement.

Nous avons observé qu’en utilisant 1’algorithme de clustering avec critere de corrélation décrit
dans [BDBGO3|], les extraites des signaux de batterie seule contiennent des mélanges, dans
des proportions diverses, de la caisse claire, de la hi-hat et de la grosse caisse. De tels mélanges
sont redondants, puisqu’ils peuvent étre obtenus par combinaison linéaire non-négative des[d.s.p|des
frappes isolées. En conséquence, nous avons suivi une autre approche pour extraire les 16 a
partir des enregistrements de batterie seule : ces|d.s.p|ont été extraites par[NMH Quelques exemples
tirés du dictionnaire extrait par clustering et par sont donnés dans la figure [5.2] (premiere et
deuxieme colonne). On observe que les éléments extraits par[NMF|sont moins redondants.

Cette approche n’est pas applicable a 1’extraction d’un dictionnaire pour la musique d’accom-
pagnement. En effet, I’application d’une avec un nombre aussi élevé de composantes fournit
comme dictionnaire de[d.s.pl un ensemble de raies couvrant toutes les fréquences les plus basses du
spectre. Cette représentation, si elle permet effectivement de bien décrire les des signaux de
musique d’accompagnement, n’est pas assez spécifique. Nous avons jugé satisfaisant le dictionnaire
de appris par clustering (derniere colonne sur la figure|5.2)) — ses éléments sont principalement
des peignes harmoniques de fréquence fondamentale et de distributions des amplitudes des partiels
variées.

5.3.2.2 Adaptation par enrichissement du dictionnaire

La deuxieme amélioration que nous proposons consiste en la procédure d’adaptation suivante :
durant I’étape de décomposition, le dictionnaire deutilisé pour la batterie (012 (k)) ler, €St enri-
chi par la[d.s.p|de la composante stochastique du signal x observée a la trame m. En effet, ce modele
spectral additionnel fournit une bonne estimée de la de la contribution de la batterie dans le
signal observé. En particulier, il permet une bonne représentation de la composante stochastique du
signal de batterie, qui n’est pas prise en compte par les 16 modeles spectraux (Jf(kz)) leL,"

5.3.2.3 Utilisation d’'une représentation temps/fréquence a résolution variable

La troisieme amélioration que nous proposons est relative au choix de la taille de fenétre utilisée
pour la décomposition temps/fréquence (TFCT). Un compromis doit étre trouvé entre les fenétres
courtes et fenétres longues. Les premieres sont adaptées aux segments contenant des frappes de
batterie ou des événements tres localisés dans le temps, mais disposent d’une mauvaise résolution
fréquentielle et produisent des artefacts désagréables lorsque les coefficients ay(m) varient rapide-
ment entre fenétres courtes adjacentes. Les fenétres longues, efficaces pour les segments contenant
les parties entretenues des instruments non-percussifs, peuvent créer des phénomenes de pré-echo,
ou peuvent adoucir les transitoires dans le signal reconstruit.

De maniére a éviter ce choix difficile, nous utilisons une taille de fenétre variable dans la
décomposition temps/fréquence. Cette pratique est courante en codage audio, pour éviter les problemes
de pré-écho [BGO2||. Deux tailles de fenétres sont utilisées, L1 = 2048 et Lo = 256. Les diction-
naires de modeles spectraux sont appris pour ces deux tailles de fenétres. Le signal, échantillonné
a 44.1kHz, est traité par blocs de 2048 échantillons avec un chevauchement entre blocs de 50%.
Si le bloc examiné contient un onset (comme détecté dans la section , il est traité comme huit
fenétres de 256 échantillons, dans le cas contraire comme une seule fenétre. De maniere a assurer
une reconstruction parfaite, des fenétres de transition sont définies en cas de changement de taille.
Les fenétres, appliquées durant les phases d’analyse et synthése, sont construites a partir d’arches de
sinusoides, comme cela est fait par exemple pour le codeur audio MPEG-2 AAC (Figure[5.3).
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FiG. 5.2 — Quelques exemples de|[d.s.p|tirées des dictionnaires appris sur des

signaux des deux classes a séparer. De gauche a droite : dictionnaire

pour la batterie, appris par clustering ; pour la batterie, appris par [NMF|;
pour 'accompagnement, appris par clustering
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Filtrage pseudo-Wiener et modeles spectraux
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FiG. 5.3 — Fenétres longues, courtes et de transition utilisées pour I’analyse et la

synthese
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FiG. 5.4 — Signal de musique original, piste de batterie originale, piste de batterie

séparée par filtrage pseudo-Wiener, piste de batterie séparée par filtrage
pseudo-Wiener avec adaptation de la taille de fenétre
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La figure illustre I’apport de cette méthode. Le pré-écho observé pour les frappes de caisse
claire dans le troisieme signal (filtrage pseudo-Wiener avec taille de fenétre fixe) disparait lors de
I’utilisation d’une taille de fenétre adaptative.

Résultats expérimentaux

Evaluation objective

Corpus et protocole

L’évaluation objective est réalisée comme au chapitre précédent sur les séquences minus one
du corpus ENST-drums (voir [4.6.1.1)). Nous évaluons la séparation de la piste de batterie dans trois
situations : lorsque I’accompagnement est atténué par rapport a la batterie (de —6 dB), lorsque
I’accompagnement est équilibré par rapport a la batterie (0 dB), et lorsque 1’accompagnement est
amplifié par rapport a la batterie (de 6 dB).

Contrairement a d’autres travaux en séparation de sources utilisant a des fins d’évaluation des
mélanges synthétiques de signaux sans relation les uns avec les autres, ou des signaux synthétiques
produits par exemple par des échantillonneurs ou des synthétiseurs a table d’ondes, les signaux que
nous utilisons ici sont a la fois naturels et congus pour étre mélangés — seule la procédure de mixage
des signaux est artificielle. Une telle variété et quantité de signaux d’évaluation contrastent avec
la taille modeste, se limitant parfois a quelques secondes seulement, des signaux utilisés dans les
évaluations des méthodes de séparation de sources proposées dans la littérature.

Soulignons que certaines des méthodes que nous évaluons demandent un apprentissage, par
exemple pour I’estimation des masques TFS ou des modeles spectraux. Pour cet apprentissage,
les signaux originaux de batterie et d’accompagnement ont été utilisés. Une telle procédure peut
favoriser les approches supervisées, puisqu’on évalue ici leur capacité a séparer les signaux sur les-
quelles elles ont été entrainées. Cependant, le peu de degrés de liberté permis par les parametres
des masques TFS, la généricité des modeles appris dans le cadre du filtrage pseudo-Wiener, et la
diversité de la base d’apprentissage laissent suggérer que les masques et modeles appris sont suffi-
samment génériques pour éviter le surapprentissage. Cela explique peut-&tre pourquoi cette pratique,
moins rigoureuse qu’une validation croisée, est courante dans la littérature relative a la séparation de
sources.

Métriques

Les mesures de performance utilisées sont celles définies dans [GBVFO03]]. Soit s, (resp. s,) le
signal original de batterie (resp. d’accompagnement). L’estimée 3,4 de la piste de batterie fournie par
I’algorithme a évaluer peut étre projetée sur les signaux originaux de batterie et d’accompagnement :

84 = (84, 8d)Sd + (34, 8a)Sa + €artif (5.17)

ol €4, €st le résiduel a I’issue de ces deux projections. Le rapport signal a distorsion — Signal
to Distortion Ratio est une mesure globale de la qualité de séparation, tandis que le et
le rapport signal a artefacts — Signal to Artefact Ratio mesurent respectivement la quantité
d’accompagnement, et d’artefacts de reconstruction ou de séparation présents dans le signal séparé.
IIs sont définis comme suit :



Résultats expérimentaux

[1{54, 54)sall”

SDR = 10log;y — (5.18)
810 H<sda Sa>sa + 6qutif||2
_ |[{3a, sa)sall®
S a 2
SAR = 10log,, L5310 + {5 50)sa] (5.20)

leartis|I?

5.4.1.3 Résultats

Les résultats sont donnés dans la table 5.1} pour différents algorithmes* :

Modulation d’amplitude consiste a utiliser le systeme de transcription décrit au chapitre précédent
pour détecter les onsets correspondant a des frappes de batterie, et a moduler le signal en
amplitude par une enveloppe exponentielle décroissante, de constante de temps égale a 100 ms,
apres chacun de ces onsets.

NMF+SVM est une réimplémentation de la méthode décrite par Helén dans [HVOS], en utilisant
des classifieurs entrainés sur I’ensemble de la base de données.

Modulation spectrale estla méthode présentée dans [BECLOS], utilisant I'implémentation de référence
de FitzGerald avec les parametres optimaux W = 1,7 = 6 dB, et N = 8192.

ICA par sous-bande est la méthode décrite en [3.3.1.2] extrayant des sources percussives a partir
d’enregistrements stéréophoniques (toutes les autres méthodes sont évaluées sur des signaux
monophoniques).

Projection espace bruit est la projection sur I’espace bruit, dans chacune des sous-bandes, comme
décrit en

Accentuation batterie est la combinaison des deux traitements précédents, comme utilisé au cha-
pitre précédent pour la transcription.

Filtrage TFS, détecteur simple est le filtrage TFS décrit dans la section utilisant un détecteur
de frappes de batterie simple donné dans I’équation

Filtrage TFS, bon détecteur est le filtrage TFS décrit dans la section utilisant le détecteur de
frappes de batterie décrit au chapitre précédent.

Filtrage TFS, oracle est le filtrage TFS décrit dans la section[5.2} utilisant comme partition I’anno-
tation exacte du signal a séparer.

Pseudo-Wiener est I’approche décrite dans la section[5.3] sous sa formulation originale par Bena-
roya et al.

Pseudo-Wiener, amélioré utilise les améliorations que nous avons proposées dans la section[5.3.2]

Pour les signaux ou la batterie est prédominante ou équilibrée avec 1’accompagnement, les
meilleurs résultats sont obtenus avec le filtrage pseudo-Wiener. Dans tous les cas, les améliorations
que nous proposons conduisent a de meilleures performances. Cette méthode produit également de
bons résultats quand la musique d’accompagnement est prédominante. Des résultats comparables
sont obtenus avec le filtrage TFS, utilisant le module de transcription de la piste de batterie du cha-
pitre précédent. Sans surprise, les performances sont encore meilleures lorsque la partition exacte
est connue (filtrage TFS avec oracle).

Les améliorations offertes par le filtrage TFS par rapport a une simple projection sur 1I’espace
bruit se traduisent par une augmentation du [SDR]et du Cependant, la projection sur 1’espace
bruit peut étre considérée comme une méthode plus conservatrice, au sens ol elle introduit moins
d’artefacts dans le signal séparé.

4Le lecteur pourra se faire une impression de la qualité des signaux produits en écoutant les exemples 2 1’ adresse suivante :
http://www.tsi.enst.fr/~gillet/ENST-drums/separation/,
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Acc. —6 dB Acc. +0dB Acc. +6 dB
Méthode SDR SIR SAR || SDR SIR SAR || SDR SIR SAR
Modulation d’amplitude 39 112 6.1 1.2 52 4.9 35 -1.2 3.7
NMF+SVM 52 144 6.2 22 107 3.5 -14 69 0.2
Modulation spectrale 0.7 138 1.3 -0.8 8.0 0.9 -39 21 0.0
ICA par sous-bande 57 100 9.7 0.1 4.9 5.9 -63 22 2.6
Projection espace bruit 83 102 145 30 43 115 27 -1.6 89
Accentuation batterie 8.7 10.0 132 3.4 52 114 22 -15 9.0
TFS, détecteur simple 7.6 14.0 9.6 3.4 6.8 7.7 24 -0.6 6.3
TFS, bon détecteur 7.5 159 8.7 4.6 10.0 7.1 04 4.1 4.7
TFS, oracle 8.8 15.8 8.9 4.8 10.7 7.5 0.6 438 5.0
Pseudo-Wiener 8.6 104 14.8 3.1 94 5.1 04 438 2.9
Pseudo-Wiener, amélioré 10.1 157 122 55 10.7 8.0 02 5.1 39

TaB. 5.1 — Rapports signal a distorsion, signal a interférences, et signal a artefacts
pour diverses méthodes de séparation de la piste de batterie, sur les
séquences minus one du corpus ENST-drums

Nous insistons également sur le fait que la méthode proposée dans [HVOS|| obtient des
élevés — illustrant ainsi sa capacité a discriminer fortement la batterie des autres instruments. Ce-
pendant, elle se caractérise, tout comme la modulation spectrale, par des particulierement bas.
Cela souligne les difficultés rencontrées par les méthodes qui tentent de reconstruire le signal a partir
d’une représentation temps-fréquence synthétique, plutdt que de filtrer le signal original. En particu-
lier, ces méthodes sont confrontées au probleme de la reconstruction de la phase a partir de 1a[TFCT]
et les métriques que nous utilisons sont sensibles aux erreurs de phase.

Vers de nouvelles métriques ?

Nos résultats se heurtent aux limites des métriques objectives utilisées : comme nous venons
de le voir, les erreurs de reconstruction de la phase handicapent certaines méthodes. Ces erreurs de
reconstruction sont effectivement génantes pour les applications de remixage, ou le signal de batterie
séparé va €tre ajouté ou soustrait au signal original, et demande donc d’avoir une phase synchrone
avec celle du signal original —il s’agissait 1a d’une de nos motivations a utiliser la représentation banc
de filtres + séparation harmonique/bruit, qui permet une reconstruction parfaite. Cependant, dans les
applications ou le signal séparé n’a pas a étre combiné au signal original, la perte de I’information
de phase n’est plus génante. Dans ce cas, des métriques robustes aux erreurs de phase doivent étre
envisagées — par exemple, on pourrait mesurer la norme de la différence entre les spectrogrammes
des deux sources, ou méme envisager une représentation temps/fréquence perceptuelle (banc de
filtres en bandes critiques par exemple).

Les mesures objectives utilisées sont par ailleurs incapables d’évaluer si les différences entre le
signal original et le signal séparé sont audibles ou non — celles-ci pourraient en effet se trouver en
dessous du seuil de masquage, et donc inaudible. Des rapports distorsion/interférences/artefacts a
masque pourraient par exemple étre considérés.

Enfin, ces métriques pénalisent tout autant les erreurs de séparation sur la partie entretenue de la
frappe de batterie que sur son attaque. Il serait intéressant de considérer une métrique mesurant la
capacité de la méthode de séparation employée a correctement reproduire le caractere percussif et les
transitoires de la source considérée, propriétés essentielles pour la batterie. Cela peut étre obtenu en
comparant des mesures globales d’impulsivité ou de percussivité, comme celles définies en[3.3.2] ou
bien en disposant d’un modele génératif des signaux de batterie, dont les parametres seraient appris



5.5

Conclusion

sur le signal original, nous permettant de calculer sa vraisemblance a partir du signal séparé. Un tel
modele semble cependant difficile 4 formuler®.

Soulignons cependant, que toutes les mesures envisagées ici sont non-linéaires, et ne permettent
donc pas I’explication de I’erreur entre le signal séparé et le signal original en termes d’interférences
d’une part, et d’artefacts d’autre part. De telles mesures seraient également incapables de tolérer des
invariances dans les signaux séparés (reconstruction a un gain pres, a un gain lentement variable
dans le temps pres, a un délai pres, etc.) — situation qui est prise en compte par les [SIR]et
en adaptant 1’opération de projection.

Conclusion

Apres avoir donné un apercu des méthodes de séparation de sources mono-capteur proposées
dans la littérature, et des difficultés posées par leur application a la séparation de la piste de batte-
rie, nous avons présenté deux méthodes de séparation de la piste de batterie. La premiere méthode
s’appuie sur une modélisation des enveloppes d’amplitude de chacune des composantes harmo-
nique/bruit des signaux de sous-bande. Combinée a un module de transcription de la piste de bat-
terie, il est possible de reconstituer 1’enveloppe d’amplitude des composantes harmoniques/bruit de
sous-bande du signal de batterie a extraire, permettant ainsi une séparation par masquage/filtrage. La
deuxiéme méthode étend les travaux de Benaroya, en en proposant plusieurs améliorations spécifiques
a la batterie : enrichissement du dictionnaire de avec la[d.s.p|de la composante stochastique du
signal observé, utilisation de tailles de fenétres variables, et méthode alternative d’apprentissage du
dictionnaire de pour la batterie.

L’évaluation, conduite sur un sous-ensemble varié du corpus ENST-drums, souligne I’intérét de
nos contributions. Les méthodes les plus puissantes sont des méthodes supervisées, utilisant une
étape d’apprentissage pour estimer par exemple des modeles spectraux ou des masques TFS. Cette
étape d’apprentissage peut cependant mettre en difficulté de telles méthodes. Pour certaines appli-
cations, la séparation doit étre efficace sur une large gamme de signaux, y compris par exemple des
signaux de batteries électroniques. Les méthodes supervisées peuvent étre mises en défaut dans
de telles situations. Une direction de recherche intéressante peut alors consister en 1’utilisation
des techniques d’adaptation (comme proposé par Ozerov et al. pour la séparation de voix chantée
[OPGBOS]).

Nous avons également souligné différentes limites des mesures de performance utilisées. En
particulier, pour le probleme de la séparation de la piste de batterie, le caractere percussif et les
transitoires du signal original doivent étre restitués. Il apparait ainsi essentiel de développer de nou-
velles métriques mesurant la qualité de la séparation sur les parties stables et transitoires du signal
a extraire. Faute de mieux, les tests d’écoute subjectifs sont le seul moyen d’évaluer la qualité de
la séparation pour des applications a large échelle, comme par exemple 1’inclusion d’un contrdle du
volume de la batterie dans les lecteurs de musique.

Publications liées a ce chapitre

Nos premiers travaux utilisant le remasquage des signaux stochastiques de sous-bande pour la re-
construction d’une piste de batterie sont détaillés dans [[GR0OSd]|. Cet article inclus en particulier une
évaluation subjective mesurant la qualité des signaux séparés pour une application de remixage. Les
autres méthodes discutées et évaluées dans ce chapitre sont présentées dans [GRO7]].

La base ENST-drums utilisée pour les évaluations est décrite dans [GROG6b].

SLes masques TFS tout comme les modeles spectraux ne fournissent pas un modele des signaux de batterie, mais plutdt
un modele des observations ou des parametres qu’on en extrait.
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Conclusion de la partie |

Un certain nombre de problemes rencontrés en indexation audio consistent a extraire, a partir
d’un signal de musique polyphonique complexe, une description de haut niveau d’une de ses parties.
De tels problemes incluent par exemple la détection de 1a mélodie, la reconnaissance de I’instrument
jouant un solo, ou, dans le contexte de cette these, la transcription de la piste de batterie. De tels
problémes doivent-ils étre résolus par une étape préliminaire de séparation de sources, de maniére a
isoler la partie qu’on cherche a analyser, ou doit-on traiter le signal globalement ? Nous avons montré
tout au long de cette premiere partie que les deux approches peuvent étre suivies en parallele. Les
expériences que nous avons réalisées en transcription de la piste de batterie suggerent en effet que les
artefacts introduits par la méthode de séparation de sources employée peuvent dégrader la robustesse
de certains attributs, tandis que d’autres attributs gagnent en pouvoir discriminant a 1’issue de cette
étape de séparation. Il apparait des lors intéressant de combiner I’information présente dans le signal
original et le signal séparé, et plusieurs stratégies de fusion peuvent alors tre mises en oeuvre.

L’absence de modele génératif pouvant décrire les signaux de batterie nous a conduit a utiliser,
pour la transcription, une approche discriminative utilisant des méthodes d’apprentissage statistique
et une vaste palette de parametres acoustiques. De nombreuses questions restent ouvertes quant a
I’interprétation de ces attributs lorsqu’ils sont extraits sur des signaux polyphoniques, ou quant a
leur robustesse a I’ajout d’un accompagnement instrumental. Nous suggérons que des méthodes
supervisées de sélection d’attributs peuvent fournir des réponses a ces questions, et permettre le
développement de systemes de transcription efficaces.

Les indices acoustiques ne sont pas les seuls a permettre la transcription : des modeles de
séquence peuvent guider la transcription en incorporant des reégles musicales ou stylistiques simples,
tandis que des méthodes de minimisation de mesures de complexité peuvent rétablir le caractere
symétrique et répétitif des séquences rythmiques. Cependant, de telles méthodes ne sont réellement
efficaces que lorsque les scores fournis par les modeles acoustiques sont fiables, et elles operent dans
le domaine symbolique — une part d’information peut donc étre perdue lors de la quantification de la
séquence a transcrire.

Les performances satisfaisantes obtenues par les algorithmes de séparation présentés au chapitre
suggerent la question suivante : Pourquoi ne pas utiliser ces méthodes de séparation, plutdt que
les méthodes plus simples utilisées au chapitre[3] comme pré-traitement avant la transcription ? Sim-
plement parce qu’une des méthodes présentées requiert une transcription de la piste de batterie, et
parce que les performances de 1’autre dépendent d’une étape d’apprentissage. Une telle situation
est similaire aux problemes d’estimation avec variables cachées, dans lesquels I’ensemble des va-
riables a estimer (dans notre cas, la séparation), et I’ensemble des variables latentes (dans notre cas,
la transcription, ou un modele de chaque instrument percussif utilisé) sont difficiles a estimer de
facon jointe, mais faciles a estimer I'une par rapport a I’autre. Cette observation suggere des ap-
proches itératives, ou les étapes de transcription et de séparation sont effectuées séquentiellement,
I’une étant donné 1’autre, jusqu’a convergence, le processus de séparation étant informé par la parti-
tion obtenue a I’étape précédente, et le processus de transcription utilisant des attributs extraits a la
fois du signal séparé et du signal original pour plus de robustesse.

De facon concurrente, il serait intéressant de disposer de représentations permettant 1’estima-
tion jointe de la partition et du signal séparé. Cette approche est en quelque sorte suivie par les
méthodes employant des décompositions comme la[NMF| ou 1]ISA] dans lesquelles les profils spec-
traux et les enveloppes temporelles peuvent étre estimés conjointement, et ou ils jouent le role
d’une représentation intermédiaire permettant a la fois la transcription et la resyntheése. Cependant,
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CONCLUSION DE LA PARTIE |

différents traitements sont nécessaires pour effectivement déduire une transcription, ou effective-
ment reconstruire un signal séparé, a partir de cette représentation intermédiaire. Une direction de
recherche intéressante consisterait alors a découvrir une représentation intermédiaire de haut-niveau,
a la fois proche de la source et de la transcription, pour laquelle il existe une procédure efficace d’es-
timation jointe de tous les parametres.
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Deuxieme partie

Transcription audiovisuelle du
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6.1

CHAPITRE 6

Transcription musicale et
multimodalité : état de I'art et
problématique

Nous nous proposons dans cette seconde partie d’étendre le systeme de transcription de signaux
de batterie présenté dans la partie précédente pour qu’il intégre une information visuelle fournie par
une ou plusieurs caméras filmant le batteur. L’ objectif est double : améliorer les performances de
la transcription, et extraire des informations de jeu complémentaires difficiles a obtenir a partir de
la modalité audio seule. Les applications envisagées sont celles de I’interaction musicien/machine —
capture précise du jeu d’un soliste ou aide a 1’apprentissage. L’utilisation du systeme dans des cir-
constances ol les conditions de prise de vue sont moins controlées (annotation automatique de vidéos
de concerts) est également discutée.

A notre connaissance, ce probléme n’a jamais été traité dans la littérature. Il existe cependant
différents problemes ayant des points communs avec le ndtre, dont nous pourrons nous inspirer.
Nous en proposerons une typologie dans la section[6.1} Un état de I’art de chacun de ces problemes
est donné dans la section[6.2] Cet état de I’art n’a pas 1’ambition d’étre exhaustif, mais cherche plutot
a introduire les principaux modeles statistiques et techniques de traitement d’image mis en oeuvre.
Enfin, nous présenterons I’approche que nous avons décidé de suivre dans la section en guise
d’introduction aux chapitres qui suivent.

Spécificité du probleme a résoudre et typologie des
taches connexes

Le probléeme que nous nous proposons de résoudre possede les spécificités suivantes :

— Les gestes ou mouvements a analyser seront produits dans un contexte musical : les gestes
seront courts et rapides (plusieurs d’entre eux effectués par seconde), répétés pour former des
séquences, et chacun d’entre eux appartiendra a un ensemble fini de catégories.

— Les mouvements a reconnaitre seront essentiellement ceux des membres supérieurs du corps
humain.

— Lacquisition de I’information de jeu sera effectuée de facon non-intrusive par des capteurs
vidéos, et non pas, par exemple, par des accélérometres ou des capteurs d’efforts fixés sur les
articulations du musicien. Par ailleurs, nous étendons la contrainte de non-instrusivité pour
exclure ’'usage par les musiciens de gants ou baguettes colorés ou le jeu sur un fond coloré.
Nous exigeons ainsi que notre systéme soit capable de traiter a posteriori des séquences vidéo
prises dans des conditions d’éclairage normales, et idéalement sans mouvements de caméra.

— L’information extraite devra pouvoir étre fusionnée ou corrélée avec une information extraite
d’un signal audio — il devra également &tre possible d’effectuer directement une reconnais-
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e o e e Transcription audiovisuelle de piano [SKT97;SCO3|]
e e o e Analysededanse ISN104; [ KPS03]]
e e e o Suivividéo d’activités musicales [CMR*03; [Dah00; [Dah0O4;
Mur03; MAJO4]
o o o  Controle gestuel d’instruments [WDO1; WDO4]|

e o Reconnaissance des gestes et postures [DB97; |KKVB*105; [YOI92;
Bra97; Min05} [PSHO7; WHOO]
Reconnaissance de parole audiovisuelle  [PNLMOA4]

Localisation de sources sonores [EDEFVO00; FEDO1; [ HMOO]
Séparation de sources audiovisuelle [HC02, ISSGT02; [SGIS04
WCHT05]]

TAB. 6.1 — Quelques problémes connexes traités dans la littérature

sance multimodale audiovisuelle.
Aucun probleme ne combinant ces quatre aspects n’a été traité dans la littérature. Il existe ce-
pendant différentes familles de problemes connexes retenant certains de ces aspects, dont un résumé
est donné dans la table Nous dressons maintenant un état de I’art de chacun de ces probleémes.

Etat de I'art

Transcription audiovisuelle de piano

Un probleme similaire au notre — transcrire le jeu d’un instrument a partir de signaux audio et
vidéo — a été abordé pour le piano, dans deux études.

Dans [SKT97], Saitoh et al. décrivent un systeme de transcription guidé par la vidéo, acquise
par une caméra située a la verticale du clavier. Trois modules de traitement d’image sont décrits : un
module de segmentation de I’image du clavier en régions correspondants a chacune des touches, par
détection de segments de droite (transformée de Hough) ; un module de détection de la position de
la main utilisant un critére de couleur ; et un détecteur de touches enfoncées utilisant un critere de
luminosité — ce critére ne permettant de détecter que 1’enfoncement des touches blanches. L’analyse
audio consiste en un systeme tres rudimentaire recherchant les maxima d’énergie en sortie d’un
banc de filtres a Q constant. La transcription musicale est effectuée par une approche hiérarchique :
si I’enfoncement d’une touche blanche est détecté, cette information vidéo est directement utilisée
pour la transcription. Sinon, la position de la main est utilisée pour proposer un ensemble de notes
candidates, qui seront départagées en utilisant le détecteur audio. L’évaluation est effectuée sur une
séquence monophonique de 29 notes. 4 erreurs sont commises par le systeme vidéo seul, 1 erreur par
le systeme multimodal. Soulignons que cette étude est limitée par la simplicité du module d’analyse
audio, et par son application au simple cas monophonique. En particulier, dés lors que le nombre
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de notes jouées simultanément sera inconnu, la méthode hiérarchique proposée ne sera plus valide —
méme si ’enfoncement d’une touche blanche est détecté, 1’analyse audio doit tout de méme Etre
effectuée pour tester I’enfoncement éventuel d’une ou plusieurs autres touches noires.

Dans [SCO3]], Smaragdis et Casey consideérent une représentation d’une séquence vidéo sous
forme d’une suite de vecteurs x(m) a 160 x 120+ 128 composantes, oll chaque trame est représentée
par un vecteur. Les 160 x 120 premieres composantes contiennent les valeurs de luminosité de chaque
pixel de la trame et les 128 autres composantes contiennent le module du spectre du signal observé
sur la durée d’une trame. Une analyse en sous-espaces indépendants — Independent Subspace Ana-
Lysis — présentée dans la section — est effectuée a partir de ce vecteur, produisant
une décomposition de la séquence sous la forme X = FT7, ou F contient des composantes au-
diovisuelles caractérisées par un profil spectral et un masque vidéo, et T contient des enveloppes
représentant, en fonction du temps, 1’activation de ces composantes. Cette approche est appliquée
a des signaux synthétiques (points clignotants sur une image associés a des sinusoides de diverses
fréquences), et a une courte séquence de jeu de piano. Pour ce dernier exemple, chaque composante
indépendante audiovisuelle extraite correspond au spectre d’une note associé au contour de la touche
correspondante. L’application a la transcription musicale est envisageable a condition de connaitre
le nombre de composantes, et de disposer d’un détecteur de fréquence fondamentale pour associer
chaque composante a une note (comme fait dans [BBRO7]).

6.2.2 Analyse de danse

Shiratori et al. présentent dans [[SNIO4] un systéme multimodal d’analyse des mouvements de
danse destiné a extraire, a partir d’'une chorégraphie, des gestes et postures élémentaires. Les mou-
vements sont capturés a I’aide d’un systeme d’analyse vidéo intrusif (exigeant la pose de marqueurs
colorés sur le corps du danseur, et la prise de vue multi-caméra sur fond uniforme), afin d’extraire
les positions du centre de gravité du corps du danseur, de ses mains et de ses pieds. Un systeme
de détection du tempo [GMOS5] est utilisé pour extraire une pulsation rythmique. La segmentation
en postures s’effectue sur un critere de minimum de vitesse, éventuellement aligné avec la grille
rythmique. Les approches précédentes, telles le systeme de Kim et al. décrit dans [KPSO3]], n’ offrent
pas une telle précision dans la segmentation. Parmi les applications envisagées, figurent la trans-
cription — I’extraction des postures et leur reconnaissance ultérieure permettant ainsi une forme de
transcription supervisée ; ainsi que la synthése de mouvements de danse a partir d’enregistrements
musicaux comme évoqué dans [KPSO03].

6.2.3 Suivi vidéo d’activités musicales

Plus proche de notre application se trouvent divers systeémes d’analyse vidéo d’activités musi-
cales (principalement, le jeu d’un instrument). Camurri et al. décrivent dans [CMR™03]| un systeéme
d’analyse des mouvements d’un pianiste, a des fins d’analyse de 1’expressivité. L’acquisition des pa-
rametres de mouvement est faite de facon non-intrusive, a I’aide de quatre caméras. Les parametres
extraits sont les positions de la téte de I’instrumentiste sur deux axes gauche/droite et avant/arriere.
Ces parametres sont corrélés a des parametres de vélocité générés par I’instrument (il s’agit d’un
piano MIDIfié) pour vérifier diverses hypotheses sur les modes d’expression corporelle des pia-
nistes. Des analyses similaires ont été effectuées pour le jeu de la batterie par Dahl dans [Dah00]
et [Dah04]. Le systeme d’analyse vidéo comprend deux caméras. Il est moyennement intrusif, puis-
qu’il n’exige que des marqueurs lumineux aux extrémités des baguettes et sur les bras du musicien.
Ce dispositif permet 1’étude des différentes stratégies développées par les musiciens pour contrdler
la force de frappe sur I’instrument, selon 1’accent et les nuances de jeu. L’application envisagée n’est
donc pas la transcription musicale, mais plutot 1’acquisition de parametres musicologiques — ces
systémes n’intégrant d’ailleurs pas la modalité audio.

Une autre activité musicale ayant donné lieu au développement d’un systeme de suivi vidéo
est la direction d’orchestre. Murphy décrit dans [Mur(03]] une méthode pour suivre les mouvements
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de la baguette d’un chef d’orchestre. Deux sous-systemes sont introduits. Tout d’abord, un sous-
systeme est chargé de localiser la position initiale de la baguette au sein d’une trame (par exemple,
dans la premiere trame d’une séquence) : les contours de I’image sont extraits par 1’algorithme de
Canny [Can86], et la baguette est identifiée en cherchant deux segments de droite paralléles dans
I’image. En supposant que la section de la baguette est constante et de ’ordre de quelques pixels,
cette recherche peut étre effectuée par deux automates finis déterministes opérant en parallele sur
les lignes et colonnes de I’image. Le second sous-systeme permet de mettre a jour la position de la
baguette, connaissant sa position précédente. Du calcul du flot optique et de la recherche de vecteurs
vitesses alignés, sont déduits les vecteurs vitesses de la base et du sommet de la baguette, permettant
d’obtenir une estimée de la nouvelle position de la baguette dans la trame courante. Cette position est
alors utilisée pour lancer une procédure de recherche semblable a celle effectuée par le premier sous-
systéme — mais cette fois restreinte au voisinage de la position supposée de la baguette. Le suivi est
effectué par deux caméras, et permet I’extraction de la vitesse et de la position de la baguette. A un
niveau supérieur, les trajectoires extraites sont segmentées en mouvements élémentaires (tels ceux
utilisés pour battre la mesure), permettant 1’extraction d’une pulsation rythmique. La reproduction
d’un signal de musique dont le tempo est connu peut alors étre alignée sur les mouvements de la
baguette, comme décrit dans [MAJO4].

Controle gestuel de la synthése sonore

Si jusqu’ici nous avons présenté des systémes capturant les mouvements de musiciens jouant
d’instruments réels, il est également possible d’analyser les gestes de musiciens jouant d’instruments
fictifs (que leur conception s’inspire ou non d’instruments acoustiques), et d’utiliser les parametres
extraits pour contrdler un synthétiseur. Or, si I’analyse du jeu d’un instrument réel demande des tech-
niques non-intrusives d’acquisition, pour préserver le timbre et I’ergonomie de jeu de I’instrument,
et donc un suivi vidéo, I’analyse du jeu sur un instrument fictif ou “contrdleur” peut se faire plus
aisément a 1’aide de capteurs (de force ou d’accélération), sur le corps de I’instrument lui-méme'.
Différents types de capteurs, stratégies d’acquisition des parametres de mouvement, et d’association
des parametres gestuels aux parametres de synthese sonore sont discutés par Wanderley et Depalle
dans [WDO4].

Reconnaissance des gestes et postures

En dehors de ce contexte musical, différentes applications (surveillance, indexation vidéo) re-
quierent la segmentation et la reconnaissance de gestes effectués par des humains au sein de séquences
vidéos. Les approches les plus simples [DB97] éliminent la dimension temporelle du mouvement :
a partir d’une séquence vidéo, est produite une image unique formée de la somme de masques
binaires représentant, pour chaque trame, les régions en mouvement. Cette “enveloppe” de la tra-
jectoire peut étre utilisée pour discriminer différentes actions. De fagon similaire, des parametres de
trajectoire (position, vitesse et accélération d’un marqueur) peuvent étre extraits pour chaque trame
de la séquence d’images. La séquence formée par ces vecteurs de parametres peut étre représentée
par un unique vecteur d’attributs, contenant par exemple les premiers moments des distributions de
chacun de ces parametres. Une telle approche est décrite dans [KKVB™05]| pour la reconnaissance
d’émotions véhiculées dans les gestes.

Certaines applications requierent cependant de prendre en compte la dimension temporelle des
gestes, soit parce que la séquence a traiter comporte plusieurs actions successives, soit parce qu’il est
nécessaire de segmenter 1’action reconnue en ses mouvements élémentaires. Dans ce cas, la séquence
de vecteurs d’attributs extraits d’un marqueur de 1’image est modélisée par des chaque état

Pour quelques applications exigeant le suivi précis de la position d’objets, 1’utilisation de capteurs vidéos est plus per-
tinente. Cependant, pour de telles applications, des marqueurs spécifiques peuvent étre employés. Par exemple, les systemes
D-Touch [CSRO3] ou Reactivision [BKJOS5] exigent de localiser plusieurs objets sur une surface plane. L’analyse peut alors
se faire aisément a I’aide de la modalité vidéo, en repérant chaque objet a I’aide de marques fiduciaires.
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correspondant a une étape du mouvement [YOI92|]. Soulignons que ce type de modele n’impose
aucune contrainte quant a la méthode d’extraction des parametres de trajectoire — par suivi de mar-
queurs colorés ou par analyse du flot optique [MinOS]. Dans le cas ot K points sont suivis sur la
séquence vidéo (par exemple, un marqueur pour chaque membre), I’usage de couplés [Bra97]
ou factoriels [[GJ97] est utile pour modéliser des situations intermédiaires entre 1’indépendance to-
tale des mouvements de chaque membre (produit de /X [HMM] modélisant les vecteurs dattributs de
taille D extraits pour chaque point a suivre), et leur dépendance totale (un seul[ HMM]modélisant un
vecteur de taille D x K). L’application de tels modeles a des activités aussi diverses que le Tai-Chi
[Bra97] ou le Ping-Pong [BOP97] a été effectuée avec succes. Cependant, dans toutes ces appli-
cations, les modeles ont été entrainés sur des séquences filmées avec le méme angle de vue — les
attributs extraits (positions ou vitesse), et donc les modeles appris, sont peu robustes aux change-
ments d’orientation ou d’angle de prise de vue. Une des applications de la reconnaissance de gestes
exigeant la plus grande robustesse face a de tels changements est la reconnaissance du langage des
signes (voir [PSH97|] pour une revue détaillée). Pour ce probleme, une paramétrisation spécifique
[PSHO7] utilisant un modele 3D de la main, ou des techniques semi-supervisées de sélection d’attri-
buts robustes a I’orientation peuvent étre envisagées [WHOO].

6.2.6 Traitement audiovisuel de la parole

Différents systemes de traitement de la parole cherchent a exploiter le fait que la perception
de la parole est bimodale — des expériences comme celles réalisées par McGurk montrent en effet
que le cerveau integre les modalités auditives et visuelles. Nous présentons ici quelques solutions
proposées a différents problemes couramment rencontrés en traitement audiovisuel de la parole.

6.2.6.1 Reconnaissance de la parole audiovisuelle

Les systemes de reconnaissance de la parole audiovisuelle cherchent a exploiter la complémentarité
de I'information contenue dans le signal audio, et dans une image des leévres ou du visage du locu-
teur pour améliorer la reconnaissance. S’il existe un consensus sur la paramétrisation a utiliser en
reconnaissance automatique de la parole a partir de la modalité audio (coefficients de prédiction
linéaire ou[MFCC)), une large gamme de méthodes a été proposée dans la littérature pour segmenter
et paramétriser I’image des levres : contours actifs ou modeles d’apparence pour la segmentation,
modeles paramétriques de la forme des levres tel les facial animation parameters définis dans la
norme MPEG-4 [AWWKAO?2], ou simples attributs géométriques pour la paramétrisation. Nous ne
présenterons ici ni ces parametres ni leur procédé d’extraction.

Une problématique moins spécifique est la fusion des modalités audio et vidéo pour la recon-
naissance de la parole. Potamianos et al. [PNLMO04] recensent les architectures suivantes :

Fusion des attributs par concaténation Dans cette architecture, les attributs audio et vidéo sont
concaténés. Le vecteur d’attributs ainsi formé peut étre utilisé de fagon identique aux vecteurs
d’attributs audio seuls utilisés classiquement en reconnaissance de la parole, par exemple en
utilisant des [RJ93]. Cette solution simple est illustrée dans la figure [6.1] Elle permet
I’intégration a moindre cofit de I’information vidéo dans les systemes de reconnaissance de la
parole existants.

Fusion des attributs par sélection et concaténation Le critere de Fisher est utilisé pour identi-
fier, parmi les attributs audio et vidéo, les attributs les plus discriminants. Ces attributs sont
concaténés pour former un vecteur d’attributs utilisé comme précédemment.

£a%

Débruitage des attributs audio par projection Ici, des attributs audio “débruités” sont obtenus
par une projection du vecteur d’attributs audiovisuels concatenés. Le choix de la projection
peut étre vu comme un probléme de régression linéaire — il s’agit de déterminer la projection
permettant la meilleure approximation, au sens des moindres carrés, des parametres acous-
tiques qui auraient été calculés sur le signal de parole sans bruit; & partir des parametres
acoustiques extraits du signal bruité augmenté des observations vidéo.
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Fi1G. 6.1 — Utilisation de[HMM| pour la reconnaissance de parole audiovisuelle :
vecteurs d’attributs concaténés, HMM bimodal a états synchrones, HMM|
produit

Fusion des vraisemblances d’un bimodal a états synchrones Plutdt que d’associer a chaque
état ¢ du la distribution des attributs audiovisuels concaténés [x®x?] (modélisée par
exemple comme un mélange de gaussiennes), on modélise indépendamment les distributions
p(x%|c) et p(xV|c). La fonction de vraisemblance p([x*x"]|c) est remplacée lors de I’appren-
tissage ou de la reconnaissance par p(x®|c)® x p(x”|c)*¥ ol a, et «, sont des constantes
pondérant I’influence des modalités audio et vidéo. Soulignons que dans cette méthode, n’est
modifiée que la couche d’observations du Les observations audio et vidéo sont a tout
moment expliquées par le méme état sous-jacent du[HMM] (voir figure [6.1).

Fusion par[HMM]produit Les observations audio et vidéo sont expliquées par deux[HMM]évoluant
de fagon découplée : le score associé a une observation de parametres audiovisuels est cal-
culé selon p(x%|cg)* X p(x?]c,)* ol ¢, et ¢, sont respectivement les états dans lequel se
trouvent les utilisés pour la modalité audio, et pour la modalité vidéo (voir figure [6.1)).
Ce découplage permet de prendre en compte le décalage temporel entre les mouvements des
levres et la parole (par exemple un mouvement des levres anticipant la prononciation d’un
phonéme). Son cofit en calcul est cependant élevé, puisque la reconnaissance, s’effectuant par
I’algorithme de Viterbi, doit explorer a chaque pas N, x N, états, ou N, (resp. N,) est le
nombre d’états accessibles du[HMM] modélisant les parametres audio (resp. vidéo).

Une comparaison de ces méthodes de fusion sur un méme corpus est effectuée dans [PNLMO4].

6.2.6.2 Localisation du locuteur dans une scene

Avant d’appliquer de telles méthodes de reconnaissance de la parole, il peut €tre nécessaire de
localiser le locuteur dans une scéne complexe pouvant contenir d’autres objets ou étres humains en
mouvement, ou méme d’autres locuteurs. Le probleme de la localisation du locuteur dans une scéne
vidéo est traité dans différents travaux.

Hershey et Movellan proposent dans [HMO0O] de modéliser par des gaussiennes multivariées
la distribution des parametres audio, vidéo, et du vecteur contenant les parametres audio et vidéo
joints. I1 est alors possible de calculer analytiquement I’information mutuelle entre chacun des at-
tributs audio et chacun des attributs vidéo, qui s’exprime comme une fonction simple du coefficient
de corrélation de Pearson entre les attributs considérés. Hershey considere ensuite, pour chacun des
pixels de I’image, son information mutuelle avec un parametre d’énergie du signal audio. Le cen-
troide de 1’ensemble des pixels ou I'information mutuelle dépasse un seuil donné indique alors la
position du locuteur.
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FiG. 6.2 — Modéle factoriel pour le débruitage audiovisuel de la parole
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L’hypothese formulée par Hershey et Movellan, selon laquelle la distribution jointe des attributs
audio x? et x” est gaussienne est contestée par Fisher et al. dans [EDEVOQ0]. L’ alternative proposée
consiste a trouver des projections ¢%. et ¢y, des attributs audio et vidéo maximisant I’information
mutuelle entre ¢%.(x?%) et b (x”). La classe de fonctions ¢® et ¢V considérées correspond au
perceptron a une couche ¢% (x%) = f(w - x®) ol f est une fonction non-linéaire continue, par
exemple une sigmoide. Les coefficients a® et a” s’interprétent alors comme des poids indiquant la
contribution de chacun des attributs audio (resp. vidéo) a la formation d’un attribut maximalement
corrélé a la vidéo (resp.a 1’audio). Dans le cas ou, pour une trame donnée, les attributs vidéo sont
les luminosités des pixels, et les attributs audio le périodogramme du signal de parole sur la durée
de la trame, il est montré dans [FDFVO00] que les poids vidéos ¥ sont élevés pour les intensités de
pixels de la bouche du locuteur, tandis que les poids audio a® sont élevés pour les régions du spectre
occupées par la parole du locuteur. Dans [FDO1], les projections considérées sont linéaires : Dans ce
cas, la recherche de la projection optimale peut étre effectuée par une méthode efficace de descente
de gradient.

Séparation audiovisuelle de la parole

Une derniere famille de systémes de traitement de la parole utilisant la modalité vidéo sont les
systemes de séparation de sources (ou de débruitage). Dans [HCO2|, Hershey et Casey proposent
un modele factoriel original des signaux de parole, dans lequel le périodogramme d’une trame de
signal observé est décrit comme le produit d’une enveloppe spectrale, et du spectre de source. La
séquence des enveloppes spectrales, et la séquence des spectres de sources sont modélisées par
deux HMM découplés. Un modele similaire est construit pour des signaux de bruit d’ambiance,
ou pour des signaux de parole venant d’un autre locuteur. Un modele factoriel double des signaux de
parole bruités (ou perturbés par un deuxiéme locuteur) est formé en considérant les signaux observés
comme la somme de signaux produits par ces deux modeles. L’estimation de la séquence d’états la
plus probable a partir d’une séquence de parole permet d’associer chaque point temps/fréquence a
une des deux sources (locuteur principal ou bruit/locuteur secondaire). Hershey et Casey introduisent
ensuite dans le modele factoriel associé au locuteur principal une couche d’observations vidéos (le
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modele complet est illustré dans la figure[6.2). L’estimation de la séquence d’états la plus probable
peut ainsi étre effectuée en utilisant a la fois I’information audio et vidéo. Les résultats donnés dans
[HCO2] montrent que le taux de reconnaissance de mots isolés est toujours amélioré lorsque les
observations vidéo sont prises en compte — le gain de performances pouvant s’élever jusqu’a 60%
lorsque le signal est modérément bruité (rapport signal a bruit de 12 dB). Notons que ce modele
s’applique aux situations ou 1’on ne dispose que d’une seule source d’observations audio (séparation
a un seul capteur).

Le cas de la séparation a plusieurs capteurs est traité par Sodoyer et al. dans [SSGT02]. Si on
considere le mélange comme instantané (les signaux observés sont des combinaisons linéaires des
sources a séparer), le probleme de séparation consiste alors a chercher une matrice de démixage
maximisant un critere donné. Une[[CA]|classique maximise par exemple une mesure d’indépendance
des sources extraites. Sodoyer et al. propose de déterminer la matrice de démixage maximisant la
cohérence audiovisuelle entre la premiere source, et les observations vidéo. Dans le cas ou on sup-
pose la matrice de mixage constante au cours du temps, cette cohérence peut tre mesurée comme le
produit des probabilités jointes vazl p(x¢,x?) ol N est la longueur de la séquence a traiter, les x¢
représentent les parametres audio extraits (coefficients de prédiction linéaire), et les x} représentent
les parametres vidéo extraits (deux paramétres de position des 1evres). La loi jointe p(x®, x¥) est
un mélange de gaussiennes, dont les parametres sont appris sur un corpus de signaux non bruités.
Notons que dans le cas ou la matrice de mixage varie au cours du temps, il suffit de calculer pour
chaque trame la matrice de démixage instantanée maximisant p(x?, x?) — sans intégration tempo-
relle. L’optimisation de ce critere étant dans tous les cas cofiteuse, une amélioration proposée par
les mé&mes auteurs dans [SGJS04] consiste a utiliser une méthode de séparation de sources classique
(JADE), et d’identifier, parmi les sources extraites, celle dont la cohérence avec les observations
vidéos est la plus forte, a I’aide du critere de probabilité jointe.

Une approche similaire est utilisée par Wang et al. dans [WCH™03] — elle est cette fois étendue
aux mélanges convolutifs. Pour de tels mélanges, il est nécessaire d’utiliser un critére assurant a la
fois I’'indépendance des sources extraites, et la cohérence de la source principale avec les observa-
tions vidéo.

Discussion

Que retenir de I'état de I’art ?

Que pouvons nous retenir des solutions proposées a ces problemes semblables au ndtre ? Des
systemes spécifiques au piano présentés en nous pouvons retenir quelques pistes quant aux
méthodes de segmentation d’image a utiliser (critére géométrique sur la forme de 1’instrument).

L application de I'ICA audiovisuelle aux séquences vidéos de batterie en situation polyphonique
semble difficile : elle pose les mémes problemes que son homologue unimodale présentée en[2.2.3.1]
Nous avons évoqué en[2.2.3.1]1a possibilité d’utiliser une information a priori pour éviter le probleme
de la sur/sous-séparation et de I’identification des sources. Cette approche n’est malheureusement
pas possible dans le cas multimodal, car s’il est possible d’apprendre a priori un modele générique
des timbres de la caisse claire, de la grosse caisse et des hi-hats, il n’est pas possible d’apprendre
un modele générique a priori de I’image de la sceéne (la position des éléments de la batterie change
d’une scene a une autre). LI[SA]audiovisuelle ne peut ainsi étre utilisée que de fagon non-supervisée,
forme sous laquelle se pose le probleme de 1’identification des sources. Cet échec souligne une
spécificité de notre probleme : s’il est possible de formuler un modele générique de la distribution
des attributs audio extraits pour différents instruments de la batterie, il n’est pas possible de formuler
un tel modele générique pour les attributs vidéos, qui dépendent de la position des instruments dans
I’espace.

Dans les systemes d’analyse de la danse présentés en[6.2.2] I’intégration des modalités audio et
vidéo ne peut se faire que pour la tiche de segmentation. Au dela, il n’existe pas de corrélation entre
les postures et, par exemple, le contenu spectral ou mélodique de chacun des segments. Ce n’est
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pas le cas pour la batterie ; s’il sera possible de fusionner les informations extraites des flux audio
et vidéo pour segmenter chacune des frappes, on souhaitera également combiner ces deux sources
d’information pour la détection des postures et des instruments joués.

Parce que notre but est de transcrire des séquences de batterie audiovisuelles a posteriori (do-
cument déja enregistré, dont il n’est pas possible de contrdler les conditions de prise de vue), nous
avons exclu I’utilisation de systémes intrusifs, demandant la pose de marqueurs sur les baguettes ou
le port de gants colorés. Les systemes de suivi discutés en[6.2.4] sont difficilement exploitables.

Les méthodes de traitement d’image développées par [MurO3] pour le suivi de la baguette du
chef d’orchestre semblent pouvoir étre directement réutilisées pour extraire la position et I’orienta-
tion des baguettes du batteur. Cependant, son implémentation, réalisée en collaboration avec Kevin
McGuinness au Centre for Digital Video Processing (Dublin City University) s’est avérée infruc-
tueuse : dans le cas de la batterie, le mouvement des baguettes est trés rapide, rendant le suivi impos-
sible, et imposant un fort flou de bougé. Nous avons également rencontré quelques difficultés pour
le suivi des balais et des fagots (I’attache sombre qui lit les fagots crée des discontinuités et arétes
supplémentaires dans le contour de la baguette extrait par I’algorithme de Canny). Notons également
que nous avons réalisé I’annotation manuelle de la position et de I’ orientation des baguettes sur trois
séquences vidéos. A partir de ces données de suivi idéales, nous avons tenté de déterminer les attri-
buts les plus discriminants pour la transcription du jeu. Le critere le plus informatif est la position
de la téte de la baguette relativement a la surface des flits et des cymbales : un tel critere peut €tre
extrait par des méthodes plus simples, ne demandant pas I’estimation des parametres de position et
d’orientation.

Nous avons présenté en différentes méthodes de classification et de reconnaissance des
postures. Nous avons insisté sur le caractere spécifique des modeles appris, qui ne sont pas robustes
a des changements d’angles de prise de vue, ou d’orientation. Il semble ainsi difficile d’appliquer de
telles méthodes a la transcription audiovisuelle du jeu de la batterie. Tout d’abord, la contrainte de
robustesse aux changements d’orientation et d’angle de prise de vue exige d’utiliser des parametres
relatifs (comme cela est fait en reconnaissance de la langue des signes) — correspondant par exemple
a un modele 3D du batteur. Cependant, la reconnaissance des gestes a partir de ces seuls parametres
serait insuffisante pour transcrire le jeu du batteur, puisque la signification musicale de chaque geste
dépend également de la position des instruments (un méme geste peut etre une frappe sur un tom ou
la caisse claire selon la disposition de la batterie). Nous distinguons ainsi deux sources de variabilité
dans les séquences de batterie : la variabilité dans les angles de prise de vue, qui empéchent 1’ap-
prentissage de modeles universels des trajectoires — probleme pouvant étre résolu par I’ utilisation de
parametres relatifs & un modele 3D du musicien ; et la variabilité dans les positions des instruments —
donnant a deux gestes strictement identiques des sens différents. Cette deuxieme source de variabi-
lité rend difficile 1’apprentissage de modeles de jeu universels, pouvant étre appliqués a une vidéo
d’un batteur/d’une batterie inconnus : Quels attributs permettraient de décrire par un méme modele
une “frappe de caisse claire” dans chacune des scénes présentées dans la figure .9)? Il semble donc
raisonnable de croire que les approches décrites en[6.2.5ne permettent qu’un niveau de description
peu fin — la simple reconnaissance de 1’action “‘jeu de la batterie” dans des séquences vidéos.

Pour ces mémes raisons, nous excluons les méthodes supervisées a base de telles celles
utilisées en reconnaissance audiovisuelle de la parole (section @ En fait, nous avons évalué
un systéme s’inspirant de telles méthodes dans une étude préliminaire publiée dans [GRO5a]>.
Les attributs vidéo utilisés correspondent a une estimation de la quantité de mouvement dans des
régions d’intérét définies par I’utilisateur, et les attributs audio sont ceux du systeme de transcrip-
tion de soli introduit dans [[GRO4]. Deux approches sont discutées pour la fusion : fusion précoce par
concaténation des attributs et utilisation de la@]pour former des attributs audiovisuels décorrélés ;
et fusion tardive par multiplication des scores de vraisemblance issus de classifieurs audio et vidéo
entrainés indépendamment les uns les autres, ou par utilisation d’une régle de décision “au plus
confiant” (donnée dans le tableau [4.4). Si les résultats se sont montrés satisfaisants — augmentation
de 5.2 points du taux de reconnaissance des frappes —, la méthode utilisée ne permet pas la formu-
lation d’un modele universel du jeu de la batterie pouvant étre appris et testé sur des séquences uti-
lisant des batteries ou angles de prise de vue différents. Les attributs vidéos eux-mémes dépendent

2article reproduit dans l’annexe
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F1G. 6.3 — Architecture du systeme proposé pour la transcription audiovisuelle du
jeu de la batterie

de Iorientation de la sceéne, et leur robustesse dépend du processus de calibration (définition des
régions d’intérét).

Approche proposée

11 apparait a I’issue des discussions précédentes que la reconnaissance vidéo et la reconnaissance
audio du jeu de la batterie différent en un point : s’il existe un modele universel, indépendant de la
batterie et du batteur, du timbre d’un tom ou d’une grosse caisse, il n’existe pas de modele universel,
indépendant de la scene, des gestes du musicien jouant ces instruments. Ainsi, toute modélisation
de parametres vidéo, ou de parametres joints audiovisuels ne peut se faire que localement, de fagon
spécifique a la séquence a traiter — autrement dit, un systeme utilisant la fusion précoce ne serait
pas capable de généralisation. Nous proposons ainsi d’utiliser la fusion tardive, dans laquelle seront
fusionnées les décisions produites par un systeme de classification audio universel (tel celui présenté
au chapitre[d), et un systéme de classification vidéo local.

Quel systeme de classification vidéo utiliser, pour quels attributs ? Nous avons vu que la simple
reconnaissance des gestes du batteur est insuffisante pour permettre la transcription d’une séquence
rythmique, puisque le sens de chacun de ces gestes dépend de la disposition des éléments de la
batterie. Il apparait alors nécessaire d’analyser la scéne vidéo pour déterminer la position de chacun
des éléments de la batterie. Nous considérons ainsi deux groupes de parametres vidéo, calculés pour
chacun des éléments :

1. La quantité de mouvement a I’intérieur de chaque région d’intérét. En effet, chaque élément
de la batterie est mis en mouvement immédiatement apres avoir été frappé — si les cymbales
(crash et ride) sont les plus mobiles, le mouvement d’un tom mal fixé, ou méme de la caisse
claire, est également décelable.

2. La position d’une baguette relativement a chacune des régions d’intérét, mesurée comme la
proportion de pixels de la baguette présents a I’intérieur de la région. Cet attribut ne requiert
pas la détermination de parametres de position ou de vitesse, mais simplement la segmentation
de la baguette dans la séquence.

Avec une telle paramétrisation, la détection d’une frappe de batterie dans une des régions d’intérét
est aisée, puisqu’une frappe se manifeste par I’intersection de la baguette et de la région considérée,
suivie d’'une augmentation et d’une décroissance rapide de la quantité de mouvement au sein de
la région. Cette paramétrisation permet ainsi de s’affranchir de 1’utilisation de classifieurs, puisque
la reconnaissance des frappes pour chaque instrument peut se formuler comme un probleme de
détection.
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Un dernier probleme reste a résoudre : lors de 1’analyse de la scéne, comment associer chacune
des régions d’intérét extraites a I’instrument de la batterie qui lui correspond ? Si I’on dispose d’une
transcription audio suffisamment fiable, ce probleme peut étre résolu par des méthodes semblables
a celles décrites dans la section [6.2.6.2] Cette association entre régions d’intérét et classes d’instru-
ments pourra également étre effectuée en utilisant des connaissances sur les propriétés de couleur
des instruments (par exemple, les cymbales sont métalliques), et en cherchant 1’association maximi-
sant la cohérence entre les transcriptions effectuées par le module de détection vidéo, et le module
de transcription audio.

L architecture retenue est présentée dans la figure [6.3] Nous présentons dans le chapitre [7] les
méthodes de traitement d’image utilisées pour I’analyse de la scéne. Le chapitre [§] est consacré a la
détection de frappes a partir de la modalité vidéo, et a la fusion des décisions — qui nécessitera I’ as-
sociation des régions d’intérét extraites de la vidéo a des classes d’instruments. Notons qu’au long
de ce chapitre, nous proposerons également plusieurs variantes de 1’architecture retenue, pour offrir
plus de robustesse aux changements d’angle de prise de vue ou d’éclairage au cours du temps, ainsi
que pour tirer avantage de I’intervention d’un opérateur humain (transcription semi-automatique).
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CHAPITRE 7

Segmentation de scenes de jeu de
batterie

Sont présentées dans ce chapitre différentes techniques de traitement d’image pour segmenter
automatiquement une séquence vidéo de jeu de batterie, afin d’extraire des éléments d’intérét.

Une premicre tiche consiste a identifier la position des différents instruments de la batterie.
Plus particulierement, nous souhaitons localiser le sommet de chaque élément, c’est a dire la région
susceptible d’étre frappée par la baguette — surface de la cymbale et peau tendue sur le fat!. La
section présente des méthodes capables de produire une telle segmentation a partir d’images
fixes. Ces méthodes sont étendues dans la section pour traiter des séquences d’images. Nous
présenterons également une méthode de segmentation basée sur un critere de mouvement visant a
identifier les régions mises en mouvement simultanément, ainsi qu’une méthode de segmentation
supervisée exploitant une transcription idéale produite par un systeme de transcription audio, ou une
partition de référence.

La section[7.3|traite de la segmentation des baguettes et des avant-bras du batteur, a I’aide d’une
méthode de soustraction adaptative de 1’arriere-plan.

7.1 Segmentation des éléments de la batterie dans une
scene : cas des images fixes

Nous présentons ici plusieurs criteres complémentaires pour la segmentation des éléments de
la batterie dans une image fixe : un critere de couleur, un critere morphologique et un critere
géométrique.

7.1.1 Pré-traitement

Avant toute segmentation, 1’image est pré-traitée par 1’application d’un filtre bilatéral gaussien.
Ce filtre non-linéaire, introduit par Tomasi et Manduchi dans [TM98]], permet le débruitage de
I’image et I’élimination des détails tout en préservant la netteté des contours. Si I est ’image a
filtrer et I’ I’image traitée, alors :

U(z,y) = (T k(z,y))(2,y) (7.1)

k(z,y) est un noyau gaussien pondéré, différent pour chaque point de I’image, défini par :

Nous ne traitons pas le cas de la grosse caisse qui est hors champ dans les séquences que nous avons utilisées.
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FiG. 7.1 — Filtrage bilatéral gaussien

122 4 2 1| I(xg + 2,90 + v) — I(xo, 2
k(xo,y0)(x,y) = exp (—202y> exp (—2 [z Yo JZZJ) (0, 9o)ll ) (7.2)
d r

Noyau gaussien classique Pondération par un critere de similarité photométrique

Intuitivement, le second terme élimine dans un lissage par un noyau gaussien la contribution des
pixels trop différents du pixel central. Nous avons utilisé les parametres 04 = o, = 4, et avons
appliqué successivement 5 filtrages a ’image. Un exemple de résultat est donné dans la figure

7.1.2 Critere de couleur

Qu’il s’agisse des cymbales ou des fiits, les éléments de la batterie ont une couleur qui leur
est propre. Si I’on associe a chaque pixel de I’image un vecteur d’attributs, correspondant a des
descripteurs de couleur, il est possible d’entrainer un classifieur discriminant les pixels selon les
deux classes élément de la batterie (notée par la suite F) et autre élément (notée par la suite E).

7.1.2.1 Attributs pour la segmentation

Les attributs suivants sont ainsi extraits pour chaque pixel de I’image :

— Composantes rouges, vertes et bleues (r, g, b) du pixel, normalisées dans ’intervalle [0, 1].
Ces composantes s’obtiennent directement a partir de la représentation de 1’image.

— Rapports entre les composantes r, g, b définis comme suit :

r r g
Trg = E Trp = b Tgb = b (7.3)

— Composantes de teinte, saturation et valeur (h, s et v) du pixel. Ces composantes s’ obtiennent
a partir des composantes 7, g, b par les relations suivantes :
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in{r, g, b} -1 siv=m
m = minqr, g, B .
v = maX{T>Z7 b} 60 'Ug—*rlyjz Sstv =r71et g Z b
0 siv=0 h = 601,9__:;+360 siv=retg<b
® 71— sinon 602=C +120 siv=g
’ 60.=% 4240 sinon

— Composantes de couleur dans I’espace CIE L * u x v*, définies par les relations suivantes :

X 0.412453 0.357580 0.180423 r
Y - 0.212671 0.715160 0.072169 g
7z 0.019334 0.119193 0.950227 b
e 903.3Y siY < 0.008856
 11169Y — 16  sinon
4X
= 13L+(—" 0.1
Uk 3 *(X—|—15Y+3Z 0 97839)
9Y
vk = 13L*(X+15Y+32—0.463842)

7.1.2.2 Classification des pixels

Sil’on note x; le vecteur d’attributs de couleur associé au ¢-eme pixel d’une image, et y; la classe
correspondante (y; = +1 si y; appartient a un élément de la batterie, y; = —1 sinon), on se ramene
a la formulation classique d’un probléme de classification supervisée. Cependant, contrairement a
ce que nous avons pu faire dans la section f.4] la quantité de données a traiter ici est bien plus
importante, puisque le nombre de pixels a classifier pour segmenter une image de taille 720 x 576 est
de I’ordre de 4 x 10°. Il est donc nécessaire de choisir un classifieur dont 1’évaluation de la fonction de
décision est peu coliteuse en termes de temps de calcul. Cela exclut des méthodes comme les|[SVM|
les k plus proches voisins, ou méme les approches bayésiennes utilisant des mélanges de gaussiennes
pour représenter les densités associées a chaque classe. Notre choix de méthode de classification des
pixels pour la segmentation se porte donc vers les arbres de décision, dont la fonction de décision
associée se limite a une hiérarchie de comparaisons sur les attributs. La complexité de cette fonction
de décision peut étre aisément contrdlée au moment de I’apprentissage en limitant la profondeur de
I’arbre appris. Nous avons plus particulierement utilisé 1’algorithme d’apprentissage C4.5 [Qui93],
tel qu’il est implémenté dans WEKA [WEOQS].

7.1.2.3 Evaluation sur les scénes de la base ENST-drums

De maniere a évaluer les performances de ce classifieur, 6 images moyennes (voir section[7.2.1.2)
de séquences ont été extraites de la base ENST-drums (voir annexe |C) — une image pour chacun des
trois batteurs et par angle de prise de vue. Chacune de ces images a été annotée manuellement
en marquant les zones correspondant aux éléments de la batterie (cymbales et sommet des fits).
Le protocole de validation choisi est celui du leave one out - pour chaque sous-ensemble possible
de 5 images, un classifieur est entrainé sur ces 5 images et testé sur I’image restante. L’ensemble
d’apprentissage est ainsi constitué, pour chaque itération, de I’ordre de 2 x 10° pixels. De maniére
a limiter la profondeur de 1’arbre de décision construit, la valeur 4 x 105 a été donnée au critére
d’arrét de 1’algorithme C4.5. Ainsi, les feuilles de 1’arbre de décision appris ne décrivent pas moins
de 2.5% des pixels de I’ensemble de 1’apprentissage.

Les résultats de classification sont donnés pour différents jeux d’attributs dans le tableau
Nous pouvons constater que le passage dans les espaces de couleur transformés HSV ou Lx U x V'
est d’intérét limité : les performances de classification a partir des simples composantes RG B et de
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Eléments (E) Autres (E)
Attributs utilisés R% | P% | F% || R% | P% | F%
HSV 692 | 78.1 | 734 || 964 | 945 | 954
L*U*V* 712 | 77.0 | 740 || 96.1 | 94.8 | 954
RGB, Rapports RGB || 71.2 | 77.4 | 74.1 || 96.2 | 94.8 | 95.5
Tous 74.6 | 74.7 | 74.6 || 954 | 953 | 954

TAB. 7.1 — Evaluation des attributs de couleur pour la segmentation des éléments
de la batterie : Rappel R, Précision P, F-mesure I’

o
O <rE> -
o (&)

FIG. 7.2 — Critére de couleur appris

R

leurs rapports étant similaires a celles obtenues avec tous les attributs. Par la suite, ces seuls attributs
seront utilisés, puisqu’ils correspondent a I’espace de couleur original des images que nous traitons.
Un exemple d’arbre de décision appris est donné dans la figure La segmentation d’une image
de test est donnée dans la figure[7.3] Les couleurs des régions sont celles du noeud correspondant de
I’arbre de décision, les régions claires sont celles d’intérét.

Si les résultats de cette segmentation sont satisfaisants, cette méthode n’en souffre pas moins de
trois défauts importants. Tout d’abord, le critere de couleur appris (région de teinte jaune, ou tres
lumineuse) n’est pas robuste aux variations d’éclairage ou a un mauvais calibrage des couleurs de la
caméra. Ensuite, certains éléments de la scene a 1’arriere-plan peuvent avoir des couleurs similaires
aux éléments de la batterie — dans 1’exemple donné, une partie du meuble a I’arriere-plan et le crane
du batteur sont reconnus comme régions d’intérét. Enfin, cette méthode n’extrait pas les régions
individuelles associées a chaque élément de la batterie.
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F1G. 7.3 — Segmentation des éléments de la batterie par critére de couleur : image
originale, pré-traitée ; régions d’intérét manuellement annotées et régions
extraites par le critére de couleur ; post-traitements morphologiques
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7.1.4.2
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Critere morphologique

Une solution possible a ces deux derniers problemes consiste a appliquer au résultat de la seg-
mentation par critere de couleur une série d’opérations morphologiques choisies pour modéliser
certaines connaissances a priori sur les dimensions et la forme des régions a extraire. Une premiere
dilatation, avec pour élément structurant un disque de rayon égal a 10 pixels, permet d’inclure dans
la région extraite d’éventuelles zones d’ombre sur la surface du fiit ou de la cymbale, et les domes
des cymbales (leur couleur sombre les exclut de la segmentation par la couleur).

Ensuite, une ouverture par un disque de rayon de rayon égal a 30 pixels permet de ne rete-
nir que les régions aux bords arrondis. Le résultat est donné en bas a gauche de la figure La
derniere étape consiste en 1’extraction de régions individuelles. Des érosions successives par des
disques de rayon égal a 3 pixels sont appliquées. A chaque itération k, si une composante connexe
d’aire inférieure a 1500 pixels (correspondant alors a une version “effondrée” d’une région elliptique
d’intérét) est présente dans I’image, elle est soustraite de I’image et forme une région. Une dilatation
par un disque de rayon égal a 3k est ensuite appliquée a chaque région extraite pour restaurer sa
taille originale. Le résultat est donné en bas a droite de la figure[7.3] les régions effondrées associées
a chaque composante étant représentées en blanc. Cette approche morphologique échoue cependant
lorsque I’angle de vue est tel que les régions d’intérét apparaissent comme treés oblongues — c’est
le cas par exemple de la hi-hat dans la figure 11 faudrait dans ce cas utiliser plusieurs éléments
structurants correspondant a des ellipses allongées, sous diverses orientations. Le coiit en calcul
résultant de cette approche est tel que nous avons décidé de ne pas poursuivre dans cette voie.

Critere géométrique

Toutes les régions a extraire ayant une apparence ellipsoidale (éventuellement occultée), ce
critere géométrique peut étre utilisé pour la segmentation. Les différentes étapes du systeme de
détection d’ellipse développé” sont détaillées ici, et sont illustrées en:

Extraction des contours

Les contours de I’image sont extraits par une variante de I’algorithme de Canny. Le pré-traitement
par un filtre gaussien suggéré par Canny est remplacé par le filtrage bilatéral gaussien décrit en[7.1.1]
de maniere a préserver la netteté des contours. Le calcul du gradient est effectué sur I’image en cou-
leurs (dans I’espace L * u * v) plutdt qu’en niveaux de gris. Le gradient utilisé est ainsi obtenu en
pondérant les gradients calculés a 1’aide d’opérateurs de Sobel de taille 3 x 3 sur les 3 composantes
L, ux et vx. Les étapes suivantes — éliminations des non-maxima de gradient et seuillage a hysteresis
des contours — sont inchangées. Est ainsi obtenue une image en niveaux de gris C(z,y), telle que
C(z,y) estnulle si (z,y) n’est pas sur un contour, et est égale a la norme du gradient en ce point si-
non. C(x, y) est seuillée avec deux seuils ; un seuil bas (20) pour obtenir une représentation détaillée
des contours Cq4(z,y), et un seuil haut (80) pour obtenir une représentation grossiere Cy(x,y) des
contours.

Regroupement des pixels de contour

Les points de Cy(x, y) sont ensuite regroupés pour former des groupes (C;);e(1,...,n} de points
susceptibles d’appartenir au contour d’un méme objet. Le regroupement s’ effectue selon deux criteres
(un exemple est donné figure :

2Ce travail a été réalisé en collaboration avec Kevin McGuinness, du Centre for Digital Video Processing, Dublin City
University.
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FIG. 7.4 — Regroupement des contours : critere de proximité, prise en compte de la
courbure

1. Regroupement par proximité : des pixels voisins (au sens de la connexité 8) seront associés
au méme groupe. Ce critere seul est cependant susceptible de regrouper les contours de deux
objets distincts, I'un occultant I’autre. Le deuxieme critere évite cette situation.

2. Non-regroupement par critere de courbure : La courbure locale est calculée en chaque point
de C;. Si une valeur forte de courbure est détectée en (x, y), les voisins de (x, y) sont associés
a des groupes différents.

La regle de regroupement est ainsi la suivante : Si (zo,yo) € C;, si (z,y) est dans le voisinage
en connexité 8 de (zo,yo), si Cg(x,y) = 1, et si (z,y) n’est pas un point de courbure élevée alors
(x,y) € C;. La courbure en un point (x,yo) est mesurée comme 1’inverse du rayon du cercle
osculateur en ce point. Le rayon du cercle osculateur est approximé de la facon suivante : les points
de contour dans un voisinage circulaire de rayon r de (o, yo), ¢’est a dire vérifiant Cy(x,y) = 1 et
(r — x0)? + (y — yo)? < r sont considérés. Le rayon du meilleur cercle passant par ces points est
estimé, a I’aide de la méthode décrite dans [[Tau91]].

7.1.4.3 Recherche d’ellipses

Les ensembles de points C;, 1 < i < N,et C; UCj, 1 < i < j < N sont successivement
considérés. Pour chaque ensemble de points, les parametres d’une ellipse optimale passant par ces
points sont déterminés, et différents criteres sont utilisés pour déterminer sa pertinence. Si ’ellipse
est acceptée, les groupes contenant les points considérés sont éliminés. L’ajustement des parametres
est réalisé par la méthode des moindres carrés décrite par Fitzgibbon et al. dans [FPF99]. Soient S' =
{(z;,¥:),1 < i < n} un ensemble des points considéré, x; = [ 7 @y y? x yi 1 ]T,

et® = [ a b c d e f ]T les parametres de I’ellipse. L’ellipse optimale de parametres @*
vérifie :

0" = argminZ(('-)Txi)2 (7.4)
i=1
b* < dac (7.5)

Supposant une mise a ’échelle des coefficients, la deuxiéme contrainte peut s’ écrire : 4ac—b% =
1, s0it ®TCO = 1 avec :

2 (i,4) €{(1,3),3,1)}
Cij=4-1 i=j=2 (7.6)

0 sinon
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FiG. 7.5 — Détection d’ellipses : image originale, image pré-traitée, contours,
groupes de contours, distance de chaque point aux contours détaillés,
ellipses détectées

Il est montré dans [FPF99|| que le probleme de minimisation peut étre reformulé sous forme d’un
probleme de valeurs propres généralisées :

D'DO = \CO (7.7)

. T N .
OuD = [ X1 ... Xp ] . Les parametres optimaux correspondent alors au seul vecteur
propre dont la valeur propre associée est positive. La pertinence de 1’ellipse paramétrée par ©*,

notée Eg~, est ensuite mesurée par les critéres suivants :



Segmentation des éléments de la batterie dans une sceéne : cas des images fixes

Sans modéele de couleur || Avec modele de couleur

Batteur Angle || R% P% \ F% || R% P% \ F%
1 1 83 33 47 83 100 91

1 2 100 100 100 || 100 100 100

2 1 67 38 48 67 73 70

2 2 56 56 56 56 83 67

3 1 37 23 28 37 100 54

3 2 90 70 79 90 100 95

TAB. 7.2 — Evaluation de la détection d’ellipses pour la segmentation des éléments
de la batterie : Rappel R, Précision P, F-mesure I’

Dimensions Les dimensions des grand et petit axes, ainsi que ’aire de 1’ellipse, sont restreintes a
un intervalle fixé — [20, 200] pixels pour les dimensions, [1500, 10000] pixels pour I’aire.

Mesure d’ajustement des points a I’ellipse Pour chaque point de ’ensemble S pour lequel I’el-
lipse optimale a été estimée, la mesure d’ajustement suivante est calculée :

d(x,Ee+)?
Cy = |S|Zexp< = ) (7.8)

xeS

Ou d(x,Ee+) = minecg,. d(x,e) est la distance d’un point a I’ellipse. Cette mesure prend
une valeur dans I'intervalle 0, 1]. Une ellipse doit vérifier C; > 0.8 pour &tre sélectionnée,
avec la tolérance o = 4 pixels.

Mesure d’ajustement de ’ellipse aux contours Soit Fg- ’ensemble des pixels constituant Eg+
apres rasterisation, réalisée selon [Bon02]. La mesure d’ajustement suivante est calculée :

2
Cy = é—‘ 3 exp (d(;ofd)) (7.9)
ecEgx
Les calculs de la distance de chaque point du contour de I’ellipse candidate aux contours
détaillés détectés d(e,Cq) sont réalisés en calculant une fois pour toute la transformée de
distance euclidienne de I'image C4, a ’aide de 1’algorithme de programmation dynamique
décrit dans [DHO4]]. Une ellipse est rejetée si Co < 0.5.

Occlusion Est calculée la proportion de pixels a I’intérieur de I’ellipse considérée occultant les el-
lipses précédemment détectées. Une ellipse occultant plus de 40% d’une ellipse précédemment
détectée est rejetée.

Pour réduire le cofit en calculs, ces criteres sont vérifiés dans cet ordre. Il est de plus possible,
dans le cas ou I’éclairage de la scene est bien contrdlé, de prendre en compte les contraintes de
couleur suivantes :

Homogénéité de couleur Lasomme des variances des composantes L, ux et v des pixels a I’intérieur
de la partie non occultée de 1’ellipse considérée est calculée. Une ellipse est rejetée si la va-
riance totale excede 21.

Compatibilité des couleurs avec un modele Une ellipse est rejetée si elle contient plus de 20% de
pixels considérés comme n’appartenant pas a un élément de la batterie selon le modele de

couleur présenté en[7.1.2]

7.1.4.4 Evaluation sur les scénes de la base ENST-drums

Les 6 images moyennes utilisées précédemment ont été utilisées pour 1’évaluation, avec les
valeurs des parametres données dans la section précédente. Seul le critere de couleur utilisé pour
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référence
S I
O+
I I
Région - B+
détectée

FIG. 7.6 — Critére de validité des régions obtenues par segmentation

sélectionner les ellipses pertinentes demande un apprentissage — ce critere a été appris sur toutes les
images autres que I’image évaluée. Les ellipses obtenues et donc la segmentation produite ont été
évaluées par comparaison avec une segmentation de référence produite par un opérateur humain :
une ellipse est considérée valide s’il existe une région R dans la segmentation de référence telle
qu’au moins 50% des pixels de R soient a I’intérieur de I’ellipse, et qu’au moins 90% des pixels a
I'intérieur de Iellipse soient aussi dans R (voir figure[7.6).

Les taux de rappel et de précision sont donnés dans la table Les résultats suggerent que le
critere de couleur doit nécessairement étre pris en compte pour que la segmentation ne produise pas
de régions incorrectes. Nous ferons donc par la suite la supposition que les conditions d’éclairage
permettent I’ utilisation d’un tel critere.

Segmentation des éléments dans une séquence d’images

Les méthodes de segmentation présentées jusqu’ici ne traitent qu’une trame individuelle d’une
séquence vidéo. Nous étendons maintenant ces méthodes (dans la section[7.2.T)), ou en introduisons
de nouvelles (dans les sections et pour prendre en compte la dimension temporelle
d’une séquence vidéo, et produire une unique segmentation a partir de 1’ensemble des trames de la
séquence.

De la segmentation d’images fixes a la segmentation de séquences
d’images

Fusion des segmentations

Une premiere approche consiste a appliquer I’algorithme de segmentation présenté en a
chaque trame de la séquence vidéo. Soient (R;(m))ic{1,....n(m)} les n(m) régions produites pour
chaque trame m de la séquence, 1 < m < M.

La fusion des segmentations est aisée quand n(m) = 1,Vm, et qu’une seule région est a ex-
traire : on peut par exemple utiliser une procédure de vote et former la région R contenant les points
présents, dans une large proportion 7, dans les régions individuelles R (m) :



7.21.2

Segmentation des éléments dans une séquence d’images

1 M
(w.y) R & (37 D Trim (@) | 27 (7.10)
m=1

Cette procédure n’est plus valable quand le nombre de régions a extraire est plus grand que 1. Par
exemple, lorsque la scéne comporte deux régions d’intérét, que les régions R;(m) correspondent au
premier objet pour la moitié des trames de la séquence, et au deuxiéme objet pour les autres trames,
une procédure de vote avec 7 < 0.5 n’extrairait aucune région, et avec 7 > 0.5 n’extrairait qu’une
seule région constituée de 1’'union des deux régions d’intérét. D’autres situations difficiles peuvent
étre rencontrées : des régions invalides peuvent temporairement étre extraites sur certaines trames,
les frontieres d’une région peuvent varier d’une trame a I’autre selon 1’occlusion, et une région peut
temporairement n’étre que partiellement extraite en cas d’occlusion (C’est le cas d’une cymbale
ou du tom basse, occultés par le batteur dans la figure [7.5)). La solution retenue consiste a former
des groupes de régions similaires, parmi toutes les régions extraites sur 1’ensemble des trames, et a
sélectionner le représentant de chacun des groupes les plus représentés.

Soit R = UM :L:(T){Rz(m)} I’ensemble des régions extraites. Des groupes de régions

=1
peuvent étre formnés a l’aide d’un algorithme de regroupement agglomératif glouton ([DHSO1]],
pp 552-553), qui regroupe a chaque étape les régions les moins dissimilaires. L’'usage de mesures
de dissimilarités classiques entre régions, comme le nombre de pixels présents dans la différence
symétrique des deux régions, n’est pas envisageable ici car trop cofiteux en calculs (plusieurs mil-
liers de régions sont extraites sur les séquences considérées). Nous utilisons ici un critere plus simple,
tirant parti du fait que les régions a comparer sont des ellipses. Les ellipses extraites peuvent étre en
effet paramétrisées sous la forme(p, 3), ot p est leur centre et 3 est une matrice dont les valeurs
propres positives sont les dimensions des grand et petit axes, et dont les vecteurs propres définissent
les directions de ces axes. La dissimilarité entre deux ellipses peut alors étre mesurée par les mémes
criteres que ceux utilisés traditionnellement pour comparer des distributions gaussiennes bivariées
(dont les supports sont des ellipses), comme par exemple la distance de Bhattacharrya :

1 1 -t 1. i@ +>
dg(R1,R2) = g(lﬂ — p2)" [2(21 + 22)] (p1 — p2) + = log M (7.11)

27 VI3

Le résultat de la procédure de regroupement agglomératif est un dendogramme, dont une coupe
a un seuil de distance donné (ici, 6 = 0.15) fournit des groupes de régions. Les groupes contenant
plus de 0.4M (c’est a dire, correspondant a des régions identifiées dans plus de 40% des trames de
la séquence) sont retenus.

Fusion des images puis segmentation

La procédure de segmentation étant trés coliteuse en calculs, une méthode plus efficace consiste a
fusionner d’abord les images de la séquence pour obtenir une image unique, sur laquelle la segmen-
tation sera appliquée une seule fois. L’intérét de cette fusion est qu’elle peut permettre d’éliminer
I’occlusion temporaire d’un élément de la batterie par le corps du batteur.

La méthode la plus simple consiste a moyenner les images de la séquence a traiter. Cependant,
elle produit un flou autour des instruments de la batterie souvent mis en mouvement (hi-hat par
exemple), et crée des différences d’intensité visibles dans les régions temporairement occultées (voir
figure[7.7).

Une autre solution que nous avons développée utilise une variante non-adaptative de 1’ algorithme
de segmentation de I’image en arriere-plan/avant-plan détaillé dans la section

Soit P(z,y) = {I(z,y,m),1 < m < M} I’ensemble des vecteurs contenant les composantes
RGB que prend le pixel (z,y) au long de la séquence. Ces vecteurs sont considérés comme des
observations indépendantes, identiquement distribuées, dont la densité est modélisée par un mélange
de K = 3 gaussiennes multivariées de moyenne /,L,(f’y), de matrice de covariance diagonale E,(f’y),

etde poids "), k € {1,2, 3}. Les parametres (pz, S, 7) (*¥) peuvent étre estimés au maximum
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F1G. 7.7 — Fusion des images pour I’élimination de I'occlusion avant segmentation :
modeélisation de I’arriere-plan et moyennage

de vraisemblance par 1’algorithme EM. Chaque composante du mélange peut s’interpréter comme
la contribution d’un objet susceptible d’étre trouvé en (z,y) : le poids ﬂ',(f’y) indique la proportion

de trames dans lesquelles cet objet est présent en (z,y), ;L,(f’y) représente sa couleur moyenne, et

E?’y) la variabilité de sa couleur. Nous pouvons alors déterminer parmi ces K composantes celle
expliquant la couleur des pixels d’arriere-plan. En effet, lorsque les conditions d’éclairage sont fixes
et que ’arriere-plan est statique, la couleur d’un objet d’arriere-plan est fixe, et est donc issue d’une
composante de mélange dotée d’une faible variance. Par ailleurs, si 1’on suppose que I’occlusion par
les membres du batteur est temporaire, la composante du mélange dotée du poids le plus fort est
celle qui explique la couleur de I’arriere-plan. Un compromis entre ces deux regles permet ainsi de
construire une image d’arriere-plan B(x, y) a partir des modeles appris :

B(x,y) = M (ay) (7.12)
7T(w,y)

avec k*(z,y) = argmax (7.13)

k
SRVIb >

Un exemple d’image d’arriere-plan extraite est donné dans la figure On constate que I’oc-
clusion causée par les membres du batteur a été éliminée avec succes. Par contre, les éléments de la
batterie fréquemment mis en mouvement (hi-hat) apparaissent rétrécis, et leurs bords sont crénelés.
En effet, lorsqu’ils sont mis en mouvement, ils révelent une partie de 1’arriere-plan derriere eux, qui
sera extraite.

Soulignons que dans le cas ou les conditions d’éclairage varient au cours du temps, cette méthode
peut étre mise en difficulté : si ’on considere par exemple que les conditions d’éclairage ont été mo-
difiées au milieu de la séquence, une des composantes expliquera 1’arriere-plan avant le changement,
une autre composante expliquera I’arriere-plan apres le changement. Ces deux composantes auront
des poids voisins — ce sera donc le critere de variance qui déterminera laquelle des composantes, en
chaque pixel, formera 1’arriere-plan. Le risque est grand que I’image d’arriere-plan formée B(z, y)
alterne les pixels sous les deux conditions d’éclairage, créant du bruit, ou des arétes superflues. Dans
ce cas, le simple moyennage des trames permet une estimation plus robuste de 1’arriere-plan.



7.2.2

Segmentation des éléments dans une séquence d’images

Segmentation par factorisation du mouvement

Supposons que I’on dispose d’une fonction A(z, y, m) mesurant la quantité de mouvement (par
exemple la norme du vecteur vitesse) au point (z,y) a la trame m. Les objets & segmenter étant
rigides, tous les points qui les composent sont donc mis en mouvement simultanément. Par ailleurs,
le déplacement des objets a segmenter autour de leur position au repos est limitée a quelques pixels
pour les fiits, quelques dizaines de pixels pour les cymbales. On peut alors approximer A(x,y, m)
sous la forme :

Az, y,m) = ar(m)Ag(z,y) (7.14)

71

Ou ar(m) > 0 représente I’activation de 1’objet & a la trame m, et Ag(z,y) > 0 est un masque
nul pour (x,y) hors de la région associée a 1’objet k. Une telle approximation peut étre obtenue
par factorisation non négative (NMF) de la matrice A définie par A; | jw, = A(7, j, k), oi W est
la largeur de I’image. Notons que nous avons jusqu’ici négligé la contribution des mouvements du
batteur dans A(x, y, m). Nous pouvons soit :

— Considérer que cette contribution peut également s’écrire sous la forme Zle ax(m)Ag(z,y).
Dans ce cas, les composantes obtenues par factorisation non-négative expliqueront a la fois
les mouvements du batteur et des éléments de la batterie.

— Utiliser le critere de couleur défini en pour déterminer si le pixel en I(z,y, m), corres-
pond ou non a un élément de la batterie. C’est cette solution que nous avons retenue.

Soit C'(I(x, y,m)) la fonction prenant la valeur 1 si le pixel I(x, y, m) a la couleur d’un élément
de la batterie, 0 sinon. Un estimateur simple d’intensité de mouvement peut étre obtenu en considérant
la différence entre deux trames successives A(z,y, m) = ||I(z,y, m) — I(z,y, m — 1)||. Nous uti-
lisons ainsi :

0 si C(I(z,y,m)) =0
Az, y,m) =<0 siC(I(z,y,m)) =let A(z,y,m) <1 (7.15)
A(x,y,m) sinon

La matrice A est formée et une factorisation non-négative en est obtenue, définissant des masques
A (z,y). Cependant, ces masques ne fournissent pas immédiatement les régions d’intérét. Tout
d’abord, le critere de couleur ne discrimine pas toujours correctement les éléments de la batterie, et
A(z,y, m) peut ainsi parfois inclure une contribution correspondant au mouvement des baguettes ou
de la téte du batteur. Ensuite, un méme élément de la batterie peut étre représenté par plusieurs com-
posantes — dans nos expériences, c’est par exemple le cas de la cymbale crash qui peut étre frappée a
des positions différentes. Enfin, deux éléments distincts, en particulier s’ils sont fréquemment joués
simultanément, peuvent occuper la méme composante. Pour remédier a ces situations, le nombre de
composantes a extraire est volontairement fixé a une valeur élevée (K = 25), et les composantes ex-
traites sont classées et regroupées : L’algorithme de détection d’ellipses présenté en [7.5]est appliqué
sur chacun des masques Ay (x,y), et les ellipses éventuellement produites sont groupées selon la
méthode décrite en[Z.2.1]

Des exemples de masques extraits pour trois instruments (hi-hat, tom medium et cymbale crash)
sont donnés dans la figure Soulignons que I’intérét de cette approche est limité par la difficulté
des post-traitements visant a classer et regrouper les masques extraits. En particulier 1’élimination
des composantes dues au mouvement du batteur requiert un critere de couleur et une détection d’el-
lipses dans les masques A (x, y) — deux sous-systemes pouvant a eux seuls fournir une segmentation
satisfaisante.
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F1G. 7.8 — Masques obtenus par factorisation non-négative d’'une mesure de la
quantité de mouvement des éléments de la batterie

Segmentation supervisée : calibration a partir d’'une transcription de
référence

Dans les applications d’interaction musicien/machine, il serait envisageable de demander au mu-
sicien de jouer, a des fins de calibration, une courte séquence de référence utilisant tous les instru-
ments de la batterie ; ou bien de jouer individuellement chaque instrument de fagon suffisamment
lente et détachée pour qu’on puisse considérer la transcription audio qui en résulterait comme par-
faite.

Soit 7 un instrument de la batterie et I; () une fonction obtenue a partir d’une transcription audio
idéale, ou de la partition de référence, valant 1 si I’instrument ¢ est joué a la trame m, et O sinon.
On cherche a former, a partir de I;(m), une fonction a;(m) exprimant ’intensité de mouvement de
I’instrument ¢ a la trame m — mesurée par exemple comme la moyenne des normes des vecteurs
vitesse sur la surface de I’instrument. Deux comportements sont a distinguer : les fiits et la hi-hat
fermée reviennent tres rapidement a leur position au repos, tandis que les cymbales sont libres de se
déplacer par rapport a leur position au repos. Pour chaque instrument, est ainsi définie une enveloppe
temporelle e;(m). Pour les fiits et la hi-hat, e;(m) est une exponentielle décroissante de constante
de temps égale a 3 trames, pour les autres cymbales, e;(m) est une exponentielle décroissante de
constante de temps égale a 15 trames. La quantité de mouvement prédite a;(m) pour I’instrument %
est ainsi :

ai(m) = (I; x e;)(m) (7.16)

Soit A(z,y, m) la mesure de quantité de mouvement décrite dans la section précédente. En
suivant I’approche présentée par Hershey et Movellan dans [HMOO], nous pouvons associer a 1’ins-
trument ¢ la région constituée des pixels (x,y) tels que I’information mutuelle entre 1’intensité de
mouvement A(z, y, m) observée et I’intensité de mouvement prédite a;(m) dépasse un seuil 7 :

1 ~2
~3 log(1—pg ) > T (7.17)

Ot j . est 'estimée du coefficient de corrélation de Pearson entre A(z, y, m) et a;(m) :

Poyi = 2%11 a;(m)A(z,y, m)
TS Em) (S £ m)

a; et A désignent respectivement les versions centrées de a; et A. Si I’on suppose que les
éléments sont en mouvement une fraction négligeable du temps, on a a; ~ a; et A =~ A, et I'on
retrouve la méthode utilisée dans [GRO5a] pour la calibration automatique.

Un exemple est donné dans la figure|7.9)

(7.18)




7.3

Segmentation des baguettes

FiG. 7.9 — Régions extraites par corrélation de I'intensité de mouvement dans
I'image avec I'intensité de mouvement prédite par la transcription de
référence : cymbales crash et hi-hat

Segmentation des baguettes

Nous nous intéressons maintenant a la segmentation du batteur et des baguettes dans une séquence
vidéo. Si ’on néglige le mouvement des éléments de la batterie, ce probleme peut étre formulé
comme un probleme de segmentation d’objets en mouvement par rapport a 1’arriere-plan. Cette for-
mulation a ’avantage de n’exiger aucun a priori sur la forme et la couleur des baguettes. Elle est
donc robuste a la fois au flou de bougé (a cause duquel une baguette peut apparaitre comme un
secteur circulaire), et au jeu avec balais, mailloches ou fagots.

La segmentation arriere-plan fixe/avant-plan animé est classiquement effectuée par des méthodes
adaptatives d’estimation et de soustraction de I’arriere-plan. Ces méthodes consistent a classer chaque
pixel de I'image en les catégories avant/arriere plan, selon leur différence avec I’image d’arriere-
plan, puis a mettre a jour I’arriere-plan a partir des pixels classés comme y appartenant (voir par
exemple [RMKO93]).

Nous avons ici utilisé une variante de la méthode proposée par Stauffer et Grimson dans [SG99].
Nous rappelons que P(x,y) = {I(z,y,m),1 < m < M} est ’ensemble des vecteurs contenant les
composantes RGB que prend le pixel (x,y) au long de la séquence. Dans la section nous
avons fait I’hypothese que les vecteurs P(x,y) pouvaient étre considérés comme des observations
indépendantes, identiquement distribuées selon un mélange de K gaussiennes multivariées. Stauffer

et Grimson proposent un modele dans lequel les parametres du mélange — poids 77,(@2"1’), moyennes

ugf’y) et matrices de covariance E,(f’y) varient au cours du temps. Cela offre deux avantages pra-

tiques. Tout d’abord, I’apprentissage d’un tel modele se fait en ligne, et est donc a la fois causal et
peu coliteux en termes de calculs. Ensuite, cela autorise le modele de I’ arriere plan a varier lentement
au cours du temps. Dans les applications de suivi de traffic, cela permet par exemple de prendre en
compte les variations d’éclairage au long de la journée. Dans notre application, cela permet d’inclure
dans le modele de I’arriere plan le buste et la téte du batteur, dont les mouvements se limitent a des
changements lents de posture — ne sont ainsi suivis que les mouvements des mains, des bras et des
baguettes.

La mise a jour du modele, pour un pixel (z,y) a la trame m se fait de la fagon suivante. Tout
d’abord les probabilités que le pixel observé I(x,y, m) soit issu de chacune des K composantes du
mélange sont calculées. Deux cas se présentent :

— Si ces probabilités sont trés faibles, la composante k' de poids le plus faible est remplacée par
une composante de poids faible, de moyenne I(z, y, m), et de variance élevée :
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T m) = 0.1 (7.19)

p(m) = Iz,y,m) (7.20)
30 0 0

2@V (m) = 0 30 0 (7.21)
0 0 30

— Sinon, soit M, ,gx’y)(m) une fonction de k valant 1 si £ est la composante dont est le plus
vraisemblablement issu I(z, y,m), 0 sinon. Les paramétres du modéle sont mis a jour selon :

7 m) = (1-a)r" (m— 1)+ aM Y (m) (7.22)
pi M m) = (1= p)pu (m — 1) + pl(x, y, m) (7.23)

(z.9) 2 (z.9) 2
(=E7m) = a-p) (EVm-1) +oClaym) (724

Avec :

Cla,y,m) = (Lx,y,m) — p"” (m)T (Az,y,m) — p™(m))  (1.25)

(z,y) (z,y)
p = MA@l ), 2 () 726)

S P,y m) Y (m), S5 (m)

Pour chaque pixel de I’image, on considere que la composante de poids le plus fort et de variance
la plus faible explique le fond de 1’'image, qu’on peut reconstruire selon :

B(.’L‘, Y, m) = Mk (z,y,m) (727)
(z,y)
avec k*(x,y,m) = argmax M (7.28)
EEEY m)

Un pixel est considéré comme appartenant a I’avant-plan (dans notre cas, aux baguettes) si la
composante dont il est le plus vraisemblablement issu n’est pas la composante expliquant le fond :

-7k _ (z,y) (z,y)
F(w’m):{o stk (o, m) = avgmasey (I, . )" (m), 0V m)

1 sinon

Un exemple est donné dans la figure pour deux trames tirées de la méme séquence. Le
modele de I’arriere-plan s’est adapté pour prendre en compte le changement de posture du batteur.

11 est également possible de définir une mesure souple d’appartenance a 1’avant-plan, correspon-
dant a la probabilité (normalisée) que le pixel observé est issu d’une autre composante que celle
expliquant I’arriére-plan :

Zk;ﬁk*(z,y,m) p(I(xv Yy, m >|N(I’y) (m)a ng’y) (m))
S p((, y,m) ™Y (m), SEY (m))

pr(z,y,m) = (7.30)

7.4 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre différentes méthodes de segmentation d’images pouvant
étre utilisées pour 1’analyse visuelle de scénes de jeu de batterie. Un modele de couleur des éléments
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Conclusion

FiG. 7.10 — Segmentation des baguettes par segmentation de I’avant-plan en
mouvement. Modele de I'arriere-plan, et trame originale avec marquage
coloré de ’avant-plan détecté

de la batterie a été proposé. En dépit de sa précision, il ne permet pas, utilisé seul, d’obtenir une
segmentation individuelle de chaque élément de la batterie. Un post-traitement de la segmentation
obtenue par des opérateurs morphologiques modélisant des connaissances sur la forme et la dimen-
sion des instruments est possible, mais coliteux, car 1’apparence d’un élément dépend de I’angle
de prise de vue. Une voie plus prometteuse consiste en 1’utilisation d’un critere géométrique : les
éléments de la batterie peuvent €tre efficacement segmentés en extrayant des ellipses dans la sceéne.
La méthode proposée consiste a extraire les contours de I’image, a former des groupes de pixels de
contour connexes, a ajuster les parametres d’une ellipse passant par les pixels de chaque groupe ou
couple de groupes, et a sélectionner les ellipses sur des criteres de taille, d’ajustement aux contours
de I’image, d’occlusion, et éventuellement de couleur.

Deux approches ont été discutées pour appliquer ces méthodes de segmentation a une séquence
d’images : la fusion des segmentations, par clustering des régions extraites ; ou la fusion des images
avant segmentation, par extraction d’une image d’arriere-plan éliminant 1’occlusion des instruments
par les baguettes ou les membres du batteur. Les résultats les plus satisfaisants ont été obtenus a
I’aide d’un modele d’arriere plan utilisant un mélange de gaussiennes. Nous avons également intro-
duit deux méthodes basées sur le mouvement : une méthode non-supervisée basée sur la[NMF, et
extrayant des régions mises en mouvement simultanément ; ainsi qu’une méthode supervisée extra-
yant, pour chaque instrument, les régions de I’image dont I’intensité de mouvement est tres corrélée
avec le jeu de cet instrument. La premiere méthode est effectivement capable d’extraire des régions
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correspondant aux différents instruments de la batterie, mais demande différents post-traitements
pour reconnaitre et regrouper ces composantes d’intérét. La seconde méthode, déja évaluée dans des
travaux préliminaires [GROSa]] produit des résultats satisfaisants.

Nous avons enfin proposé 1’'usage d’un algorithme classique d’estimation adaptative de 1’arriere-
plan pour effectuer la segmentation des baguettes et des mains du batteur. Nous n’avons pas réalisé
d’évaluation de la segmentation produite. Cependant, les attributs utilisés au chapitre suivant pour la
transcription audiovisuelle du jeu de I’instrument exploitent cette segmentation.

Nous concluons en soulignant quelques limites des méthodes utilisées dans ce chapitre. Tout
d’abord, les méthodes proposées pour le traitement de séquences vidéo ne sont pas robustes aux
changements d’angle de prise de vue (zoom, travelling), puisqu’elles exploitent la redondance ou la
similarité entre trames successives de la séquence. Quelques pistes seront données en conclusion de
ce manuscrit — faute de mieux, seul un traitement image par image avec les méthodes détaillées en[7.1]
et un appariement des régions extraites trame a trame peut étre envisagé. La robustesse des méthodes
présentées dépend également de la stabilité de 1’éclairage, puisque nous avons vu que toutes les
méthodes présentées gagnent a utiliser un modele de couleur des éléments de la batterie. Seul le
critere géométrique introduit en peut étre utilisé dans n’importe quelles conditions d’éclairage
mais ses performances se dégradent sans moyen simple de reconnaitre les ellipses pertinentes.

Nous soulignons également qu’a 1’exception de la méthode supervisée présentée en les
méthodes de segmentation introduites dans ce chapitre reconnaissent, mais n’identifient pas, les
éléments de la batterie dans une scene. D’autres méthodes devront donc étre utilisées pour étiqueter
chaque région extraite par le nom de I'instrument qui lui correspond — étape nécessaire pour la
transcription audiovisuelle du jeu de I’instrument.

Publications liées a ce chapitre

Le module de détection d’ellipses présenté dans ce chapitre est décrit dans [MGORO7].




CHAPITRE 8

Transcription audiovisuelle de
séquences de batterie

Nous présentons dans ce chapitre un systeme de transcription de séquences audiovisuelles de jeu
de batterie. La premiere section est consacrée a la détection des frappes dans des régions d’intérét,
a partir de la modalité vidéo seule, sous les aspects suivants : extraction de parametres a partir
d’une segmentation de I’image, et détection des frappes a partir des parametres. Nous abordons
ensuite dans la section le probléme de la fusion du résultat de cette détection avec le produit
d’un systeme de transcription audio. Cette fusion exige d’abord la résolution du probléme suivant :
Si le systéme d’analyse vidéo est capable de détecter les frappes dans chaque région d’intérét, il est
incapable d’identifier a quel instrument est associée chacune des régions. Nous proposons un critére
de couleur et un critere de compatibilité audiovisuelle permettant 1’identification des instruments
dans la scéne. Les performances du systeme résultant sont évaluées sur des séquences de la base
ENST-drums. Avant de conclure, nous présentons dans la section des variantes de notre systeme
de transcription audiovisuelle adaptées a divers scénarios d’usage : ces variantes tirent avantage d’un
opérateur humain ou d’une transcription de référence et/ou s’adaptent a des conditions de prise de
vue mal contrdlées.

8.1 Détection des frappes dans une séquence vidéo

La détection des frappes est effectuée en calculant différents parametres (présentés en
a partir de la segmentation de I’image, telle qu’elle a été réalisée au chapitre précédent ; puis en
recherchant des pics, dont la forme se rapproche d’un modele donné, dans les fonctions décrivant
I’évolution de ces parametres au cours du temps (section [8.1.2).

8.1.1 Calcul des parameétres

Nous supposons ici que la séquence a traiter a été au préalable segmentée, produisant :

— Un ensemble de régions R;, chaque région correspondant a un instrument de la batterie.

— Pour chaque pixel de chaque trame, une mesure de 1’appartenance de ce pixel a I’avant-plan,
pr(x,y,m) € [0,1].

Deux groupes d’attributs sont calculés :

Mouvement des instruments Lorsqu’un instrument de la batterie est frappé, il est mis en
mouvement. En conséquence, une frappe sur un instrument de la batterie se traduit toujours par une
variation de la quantité de mouvement dans la région de I'image lui correspondant. Nous utilisons a
cet effet une variante de la mesure de quantité de mouvement décrite dans la section[7.2.2]
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Tout d’abord pour chaque pixel (z,y), la suite L(x, y,m) des luminosités des pixels I(z,y, m)
est filtrée par un filtre dérivateur de longueur égale a 5, produisant la suite A(x,y,m). Une mesure
d’intensité de mouvement seuillée est fournie comme précédemment par :

Ay, m) = 0 si|A(z,y,m)| <1 @.1)

|A(z,y,m)| sinon

Enfin, A(x,y, m) est lissée spatialement par convolution par un noyau gaussien de parameétre
o = 3, produisant une mesure d’intensité de mouvement A’ (z, y, m) qu’on peut intégrer sur chacune
des régions d’intérét :

Mym)= Y A(z,y,m) (8.2)

(z,y)ER;

Intersection des baguettes et des régions d’intérét Le jeu d’un instrument de la batterie
se traduit toujours par I’intersection de la région associée a une baguette et de la région associée a
I’instrument. Il est important de noter cependant que la réciproque peut étre fausse - en cas d’occlu-
sion, les deux régions peuvent s’intersecter sans que cela corresponde nécessairement a une frappe.
Nous pouvons ainsi mesurer, pour chaque région d’intérét, la fraction de pixels appartenant a la
baguette qu’elle contient :

Bi(m) = Z pr(x,y,m) (8.3)

(z,9)ER;

Détection

Les fonctions M;(m) et B;(m) définies précédemment possédent des pics aux instants ot I’ins-
trument associé a la région d’intérét ¢ est frappé (voir les exemples dans la figure [8.I). Dans le cas
de M;(m), ce pic est dii a la contribution (trés localisée dans le temps) du mouvement de la baguette
dans la région d’intérét, suivi d’'une composante décroissante correspondant au mouvement de 1’ins-
trument autour de sa position centrale. Cette composante peut tre modélisée par une exponentielle
décroissante de constante de temps élevée pour les cymbales, qui disposent d’une plus grande liberté
de mouvement ; et de constante de temps courte pour les autres éléments. Dans le cas de B;(m), le
pic est de forme triangulaire, et est tres localisé dans le temps — il correspond a I’entrée puis a la
sortie de la baguette dans la région. Nous suggérons les modeles suivants pour ces pics : 75(m)
pour les pics dans B;(m), ¢ (m) pour les pics dans M;(m) quand la région R; est associée a une
cymbale, et 7y, (m) quand la région R, est associée 2 un autre instrument.

0 |m| >3
rg(m) = L % m| < 3 (8.4)
- 3 om<o
’I“]\/[F(m) = 67% 3 m> 0 (85)
- 3 om<o
7‘]\4c(m) = 67% 3 m> O (8.6)

Ces modeles sont illustrés dans la figure Nous proposons de modéliser les fonctions B;(m)
sous la forme suivante :

K
B;(m) = w(m) + Z arrp(m — ty) (8.7)
k=1



Détection des frappes dans une séquence vidéo

Caisse claire

Hi-hat ouverte

340 360 380 400 420 440 460 1400
Temps (trame)

Tom

1450

1500 1550

Temps (trame)

Cymbale crash

1550 1600 1650 1700 1650
Temps (trame)

1700
Temps (trame)

1750 1800

Fraction de pixels des baguettes dans la région — Intensité de mouvement dans la région

FiG. 8.1 — Exemples de paramétres extraits

. Baguette ! Instrument fixe . Instrument mobile
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
95 0 5 10 15 20 25 95 0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40

Temps (trame)

F1G. 8.2 — Modéles de pics rz(m), ryrre(m) et ryrc(m)

153



8. TRANSCRIPTION AUDIOVISUELLE DE SEQUENCES DE BATTERIE

154

Ou K est le nombre de frappes de I’instrument ¢ considéré au cours de la séquence, t; les
instants (exprimés en trames) ol elles sont jouées, et aj un facteur d’intensité. w(m) représente le
bruit dans la fonction B;(m) qui peut étre di aux mouvements des baguettes passant dans la région
d’intérét sans la heurter, ou aux erreurs de segmentation — régions non attribuées aux baguettes et
apparaissant a I’intérieur d’une des régions d’intérét, comme par exemple le buste du batteur. Ce
bruit est modélisé comme la réalisation d’un bruit blanc gaussien dont la moyenne pp, (m) et la
variance UQBi (m) varient lentement dans le temps. On suppose que la contribution de ces artefacts de
segmentation est moindre par rapport aux mouvements qu’on souhaite réellement détecter. Ainsi, on
peut supposer que ay > op, (m). La détection des pics r5(m) dans ce signal se fait alors en deux
étapes :

Estimation des parameétres du bruit Nous considérons 2 cet effet une fenétre longue de
251 trames, centrée en m, W(m) = [B;(m — 125)...B;(m) ... B;(m + 125)]. Les estimateurs
classiques de la moyenne et de la variance ne peuvent pas étre utilisés ici, puisque W (m) peut
contenir des valeurs extrémes dues a la présence de pics. Des estimations plus robustes de up, (m)
et de U%i (m) peuvent étre obtenues en utilisant respectivement la médiane de W (m); et la va-
riance tronquée (estimation classique de la variance apres rejet du premier et du dernier décile). On
considere alors la fonction :

Selon I’hypothése de variation lente de p, (m) et o, (m), B(m) peut également s’écrire sous
la forme :

K
Bj(m) =w'(m) + Y _ ajrp(m — t) (8.9)
k=1
Ou w’(m) est cette fois ci une réalisation d’un bruit blanc gaussien centré de variance unitaire.

Détection des pics La détection des pics peut étre effectuée en filtrant B](m) par un filtre
adapté (corrélateur) de réponse impulsionnelle corg(—m), ol « est une constante de normalisation

d’énergie a = (Y00 r%(m))_l. Soit B (m) le résultat de ce filtrage. Nous pouvons alors
calculer la probabilité qu’un échantillon observé puisse étre attribué au bruit :
515, (m) 1 (—qu’(m)Q) (8.10)
[(m) = ex .
PB; \/ﬂ p 2

Des développements similaires fournissent une fonction de détection py, (m) mesurant la pro-
babilité qu’a I'instant m la valeur observée de M;(m) puisse étre expliquée par le bruit. Dans ce cas,
le filtre adapté utilise ;¢ si a la région R; correspond une cymbale, 7, sinon.

Une frappe sur un instrument est caractérisée a la fois par un mouvement de la baguette dans R ;,
et ’augmentation de la quantité de mouvement dans cette méme région. Cette regle conjonctive peut
étre exprimée par le produit des probabilités que les parametres observés a la trame m ne puissent
pas étre expliqués par le bruit :

pi(m) = (1 = pp,(m))(1 = par,(m)) (8.11)

Cette probabilité peut étre comparée a un seuil de décision pour produire un ensemble d’instants
ou d’indices de trames) H?"/°° auxquels I’instrument associé a la région i est joué.
(]



8.2

8.2.1

8.2.1.1

Transcription audiovisuelle par fusion tardive

Classifieur Angle de vue Erreurs (%)
SVM 1 30
SVM 2 15
AdaBoost+C4.5 1 35
AdaBoost+C4.5 2 25

TAB. 8.1 — Classification cymbales/fiits par critere de couleur

Transcription audiovisuelle par fusion tardive

Prélude a la fusion : Association automatique des régions aux
classes d’instruments

Avant de combiner les résultats de la détection d’événements effectuée sur le flux vidéo, avec
ceux d’une transcription audio, il est nécessaire d’identifier a quel instrument de la batterie (cym-
bale, caisse claire, tom) correspond chaque région R;. En effet, a I’exception de la méthode de
segmentation supervisée décrite en les algorithmes décrits au chapitre précédent segmentent
les régions contenant des instruments de la batterie, mais sont incapables d’identifier 1’instrument
qu’elles contiennent.

Soit {7 ...Zn, } 'ensemble des N; instruments de la batterie utilisés. Cet ensemble utilise une
nomenclature détaillée des éléments de la batterie : en particulier, il inclut les différentes tailles de
toms (tom alto, medium, basse, basse 2), et les différents types de cymbales (ride, splash, crash,
chinoise). La tche d’identification des instruments consiste a trouver une injection ¢ de I’ensemble
des régions R vers I’ensemble des instruments Z.

Cette identification est rendue difficile par différentes situations rencontrées dans notre base
d’évaluation : I’existence de séquences jouées par un batteur gaucher empéche 1’utilisation d’heuris-
tiques basées sur la position des éléments dans la scéne par rapport au batteur, tandis que la présence
de rythmes afro ou salsa joués essentiellement sur les toms plutot que la caisse claire met en difficulté
les heuristiques utilisant la fréquence des frappes. Nous utilisons donc deux critéres plus robustes
pour I’identification des instruments associés aux régions.

Critere de couleur pour la discrimination cymbales / fats

Les instruments Z; peuvent étre classés en deux grandes catégories : les fiits (toms et caisse
claire), et les cymbales (hi-hat, ride, crash, splash). Soit Cz(Z;) la catégorie associée a I’instrument
;.

Les cymbales, qui sont principalement faites d’un alliage de cuivre, peuvent étre identifiées par
leur couleur. A cet effet, nous extrayons de chaque région segmentée R; un histogramme 2 16 classes
des valeurs de teinte, saturation, et luminosité, produisant un vecteur d’attributs x; de taille 48. Deux
méthodes de classification ont été comparées pour la discrimination des deux classes considérées :
agrégation de dix arbres de décisions (I’apprentissage des poids et des arbres est dirigé par I’algo-
rithme AdaBoost), et C-SVM avec noyau gaussien (voir annexe [B), avec pour parametres C' = 5
et o = 1. Les résultats obtenus par le protocole leave one out sont donnés dans la table [8.1]— nous
utiliserons par la suite les donnant de meilleures performances.

Soit Cr (R;) la catégorie associée a la région R; par la classification automatique. Une matrice
de compatibilité peut alors étre définie entre les régions et les instruments selon :

coul __ C (RL)
Ci3" =0}z, (8.12)
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() (o))

FiG. 8.3 — Compatibilité région/instrument selon des critéres de couleur et de
consistance avec la transcription audio

Un exemple est donné dans la figure [83] (a gauche). La matrice de compatibilité correspondante
est:

Region Ri R1 RQ R3 R4 Rg, RG
Instrument Z; Cr(Ri) Cym. Cym. Cym. Fat Fat Fat
Cz(Z)
Caisse claire Fiit 0 0 0
Hi-hat Cym.

Cymbale crash  Cym.
Cymbaleride =~ Cym.
Tom alto Fat
Tom medium Fat

OO = = =
OO = = =
OO = = =
—_——O O O =
—_——0 O O =
—_——0 O O =

Dans la pratique, ce critere de couleur est calculé avant la procédure de détection des frappes de
la batterie présentée dans la section[8.1.2] Ce critére permet ainsi de choisir les modeles de pics 7/
(pour les fiits) ou rj;¢ (pour les cymbales) les plus pertinents pour la détection.

Critere de compatibilité des transcriptions extraites

Le systeme de transcription audio présenté au chapitre E produit pour chaque instrument Z; un
ensemble H J‘?“di", contenant les instants auxquels une frappe sur cet instrument a été détectée. Si la
région R; est associée a I'instrument Z}, les transcriptions audio H J‘-”“”" et vidéo H }’ideo doivent étre
consistantes, et contenir des éléments communs I’un a I’autre (elles ne sont cependant pas identiques,
car des frappes détectées a partir du signal audio ne le sont pas toujours sur la vidéo, et inversement —
justifiant I’intérét de la fusion). De maniere a mesurer cette consistance, nous proposons le critere
suivant :

video audio
Cco_mpat _ ‘Hl N Hj | (8.13)

b /|Him'deo| /|Hjc_mdio|




8.2.1.3

8.2.2

Transcription audiovisuelle par fusion tardive

Ce critere peut étre soit vu comme le nombre de co-occurences, normalisé par la moyenne
géométrique du nombre d’événements détectés a partir de chaque modalité considérée, ou comme
une approximation du coefficient de corrélation de Pearson calculé sur des versions seuillées des
fonctions de détection — valant 1 si une frappe est détectée a la trame m, et O sinon.

Soulignons que les classifieurs audio et vidéo ont des résolutions temporelles différentes, et
qu’un événement peut étre détecté avec un léger décalage entre une modalité et 1’autre. Pour per-
mettre la mise en correspondance des événements, les durées dans HP%° et H J‘-““”O sont quantifiées
uniformément avec un pas de 100 ms.

Association région/instrument optimale

Soit C; ; un critére de compatibilité entre régions et instruments, construit par exemple a partir
RN >, t . . s . . . . .
des criteres C7"""" et Cf‘;“l. L association région/instrument optimale ¢* est celle maximisant le
score de compatibilité totale, c’est a dire :

" = argmax Y Ci () (8.14)
? i

Résolution par couplage de graphe Ce probleme peut étre reformulé comme la recherche
d’un couplage de poids maximal dans un graphe biparti. Soit G(V, E') un graphe biparti dont les
sommets sont les régions et instruments V' = (UJ; R:) U (U, Z;), dont les arétes connectent tous
les sommets £ = (|J; R:) x (U, Z;), avec un poids w(e) = C;;sie = {R;,Z;}. L'algorithme
de Kuhn-Munkres [Kuh35] permet de résoudre ce probléme avec une complexité en O(N3), ol
N = max{NI, NR}

On pose A = Z,B = R, et on suppose, quitte a inverser le role de A et B, que |A| < |B].
Soit! : (AU B) — R, vérifiant Va € A,¥b € B,l(a) + I(b) > w((a,b)). Pour [ donné, G, est le
sous-graphe de G contenant tous les sommets V et les arrétes F; = {(a,b) € A x B,l(a) +1(b) =
w((a,b))}. Soit adjacentsg(X) 1’ensemble des sommets adjacents aux sommets de X, dans G.
L algorithme de Kuhn-Munkres est donné dans 1’algorithme[5] sans détailler la recherche du chemin
alternant (que nous effectuons par une recherche en profondeur).

Critére a maximiser Nos premitres expériences utilisaient le critere C;; = C;9"P*'Ceov
pour la recherche de 1’association optimale. Ce critere correspond a une procédure d’association
hiérarchique dans laquelle sont construites en parallele une association optimale entre le groupe de
régions classées comme cymbales selon le critere de couleur, et les cymbales ; et une association
entre les régions classées comme fiits et les flits. Cependant, le critere de couleur seul n’étant pas
toujours fiable (voir résultats dans la table [8.1)), cette méthode de combinaison n’est pas optimale.
Le critere choisi doit en effet étre capable d’associer une région et un instrument treés compatibles
selon le critere C°°™P2* méme s’ils sont incompatibles selon C°“ — comme ce peut étre le cas lors
d’une erreur de classification de la région par le critere de couleur. Notre choix s’est tourné vers le
critere C' = %Ccompat + %Ccoul‘

Fusion des transcriptions audio et vidéo

Notons tout d’abord qu’a I’issue de cette étape d’association des instruments aux régions, nous
pouvons recalculer les fonctions p;(m) en choisissant pour chaque région le modele de pics adapté
a I'instrument qui lui est associé. Nous disposons ainsi pour chaque instrument Z; d’une fonction
pj(m) = py-1¢;)(m) indiquant la probabilité que cet instrument soit joué a la trame m. Cette
opération peut étre répétée pour chaque capteur vidéo.

Si N flux sont considérés (incluant flux vidéos et flux audio), une transcription peut finalement
étre obtenue en agrégeant les probabilités p} (m).. .pév *(m). En supposant I’information apportée
par chaque flux fiable et complémentaire, une regle de disjonction peut &tre utilisée pour la fusion :
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Algorithme 5 : Algorithme de Kuhn-Munkres

entrées : A, B, w
l(a) — maxpep w((a,b)),Va € A
I(b) —0,Vbe B
M0
// Tant qu’il existe des paires non formées
tant que Ja € A,Vb € B, (a,b) ¢ M faire
S — {a}
T—0
étendre < Vrai

/I Cherche un chemin augmentant et 1’étend tant que possible

tant que étendre faire
tant que adjacentsg, (S) = T faire
o — mingegpepyr1(a) + () — w(a,b)
l(a) — l(a) —a,Ya € S
I(b) —I(b) +a,YbeT
fin
z « €lément choisi dans adjacents g, (S)\T'
sidy € A, (y,2z) € M alors
S Sufyt
T—TuU{z}
sinon
étendre «— Faux

fin
fin

// Tl existe un chemin entre a et z alternant entre M N E; et M

C «— recherche_chemin_alternant(a, z, M, E)
M —{(a,b),(z,y) € Cetx € A}

fin

sorties : M

Résultats expérimentaux

(8.15)

Les expériences ont été menées sur 51 séquences vidéo de la base ENST-drums — 17 séquences
jouées par 3 batteurs, déja utilisées pour I’évaluation de la transcription audio en £.6.1.1] Les si-
gnaux audio incluent un accompagnement instrumental, mixé de fagon équilibrée avec les signaux

de batterie.

Chaque séquence est enregistrée par deux caméras, sous deux angles de vue : derriere le batteur, a
sa gauche ; et en hauteur, face a la batterie. Contrairement aux expériences effectuées en transcription
audio, la taxonomie utilisée ici est plus détaillée, puisqu’elle inclut les toms et les cymbales, qui
sont annotés différemment selon leur taille et type (tom alto, medium, basse ; cymbale crash, ride,
chinoise, splash). Cette information de taille et type est particulicrement difficile a extraire par les

classifieurs audio.

Le protocole retenu est le suivant, pour chaque séquence a transcrire :

1. Le signal audio est transcrit par le systétme de transcription décrit au chapitre [4] (parmi les
variantes proposées, nous utilisons celle basée sur la fusion tardive'). Une méthode semblable

ILes variantes utilisant des modeles de séquence ne sont pas considérées. En effet, dans le cas d’un systéme de trans-



Transcription audiovisuelle par fusion tardive

Batteur 1 Batteur 2 Batteur 3
Angle de vue 1 2 1 2 1 2
% Régions correctement identifiées 64.3 765 600 733 725 643

TAB. 8.2 — Identification des instruments a partir des régions : performances

a celle utilisée au chapitre [ pour la détection des frappes de caisse claire, de grosse caisse et
de hi-hat est utilisée pour chaque catégorie de toms et de cymbales : sélection d’attributs, et
classification par sur le signal original et le signal dont la batterie a été accentuée.

2. Pour chaque angle de vue, une image d’arriere plan de la séquence est calculée. Cette image est
utilisée pour la segmentation des instruments, en utilisant la méthode de détection d’ellipses
présentée en[7.1.4] Les classifieurs intervenant dans la définition du critére de couleur ont été
appris sur des images n’incluant pas la batterie et ’angle de vue de la séquence considérée.
L’extraction de 1’avant-plan de chaque trame est également réalisé.

3. Chaque région extraite est classée selon les catégories flts/cymbales (comme précédemment,
les classifieurs utilisés ont été entrainés sur des données étrangeres).

4. Pour chaque angle de vue, les parametres visuels sont extraits, permettant la détection des
frappes a 1’aide du modele de pic adapté a la catégorie fiit/cymbale décidée précédemment.
L’association optimale entre régions et instruments peut alors étre effectuée, en utilisant le
critere de couleur et de compatibilité avec la transcription audio. Soulignons que nous ex-
cluons de I’ensemble 7 la grosse caisse, qui n’est que partiellement visible dans les séquences
utilisant 1’angle 1, et hors champ dans les séquences utilisant ’angle 2 — les résultats de la
transcription vidéo sont donc toujours nuls pour cet instrument.

5. La détection des frappes est effectuée une seconde fois, en utilisant le modele de pic adapté a
I’instrument finalement associé a la région.

6. Les sorties des classifieurs audio et vidéo sont agrégées, par reégle disjonctive.

7. La transcription obtenue est comparée avec la transcription de référence. Les mesures utilisées
sont le rappel, la précision et la F-mesure, comme définis en Une tolérance de deux
trames (80 ms) entre la position réelle et la position détectée est autorisée?. Pour les toms
et cymbales, les résultats donnés sont la moyenne des différentes sous-catégories (tom alto,
medium, basse...).

Nous donnons d’abord dans la table [8.2]les performances pour la tiche d’identification des ins-
truments de la batterie a partir des régions. Les résultats de transcription sont donnés dans la moitié
supérieure de la table|8.3]

Nous observons tout d’abord que pour la caisse claire et la hi-hat, les performances de la trans-
cription vidéo (sans fusion avec 1’audio) sont en deca de celles obtenues par 1’analyse du signal audio
seul. La rapidité du jeu sur ces instruments peut justifier ces mauvaises performances. Par contre,
pour la détection des toms et cymbales, les meilleurs résultats sont obtenus par les détecteurs vidéo :
I’information détaillée sur le type de cymbale ou la hauteur du tom est plus facilement extractible a
partir de la vidéo.

Pour tous les instruments, la combinaison des deux capteurs vidéo fournit des résultats supérieurs
a ceux obtenus en utilisant un seul capteur : la prise de vue multi-caméra est donc un moyen effi-
cace de lutter contre 1’occlusion. Par contre, a I’exception de la caisse claire dont la transcription
la plus précise est obtenue en combinant audio et vidéo capturée par 1’angle 1, les autres instru-
ments sont mieux transcris par des systemes de transcription unimodaux (hi-hat et grosse-caisse par

cription audiovisuel, nous suggérons I’application du modele de séquence en fin de chaine, c’est a dire apres la fusion des
transcriptions audio et vidéo.

2Nos expériences avec la modalité audio seule utilisaient une tolérance de 50 ms. Cela explique les scores légérement
supérieurs du systeme de transcription audio par rapport aux résultats donnés dans la table@
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8. TRANSCRIPTION AUDIOVISUELLE DE SEQUENCES DE BATTERIE

Segmentation automatique
Modalité Grosse caisse Caisse claire Toms Hi-hat Cymbales
Audio Vidéo1 Vidéo2 | R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F% [ R% P% | F%
Transcription unimodale
. o o 70.5 68.1 | 693 || 64.1 61.8 | 629 53 117 731 8.5 698 | 784 || 158 17.8 | 16.8
o . o 00 00| 001 71.0 374|490 || 73.7 64 | 11.8 || 49.1 474 | 483 || 96.0 17.3 | 294
o o . 00 00| 0.0 493 289|365 | 923 11.7 | 20.8 || 66.7 59.5 | 629 || 854 17.5 | 29.1
o . . 00 00| 0.0] 669 409|508 || 921 12.5 | 22.0 || 71.1 61.8 | 66.1 || 87.5 18.3 | 30.3
Transcription multimodale
. o 70.5 68.1 | 693 || 694 68.0 | 68.7 || 842 8.7 | 157 || 834 713 | 769 || 45.6 193 | 27.1
o . 70.5 68.1 | 693 || 76.2 584 | 66.1 || 93.7 99 | 179 || 844 70.8 | 77.0 || 459 19.1 | 26.9
70.5 68.1 | 693 | 77.1 61.0 | 68.1 || 953 9.8 | 17.8 || 833 72.1 | 77.3 || 48.6 20.7 | 29.0
Segmentation manuelle
Modalité Grosse caisse Caisse claire Toms Hi-hat Cymbales
Audio Vidéo1 Vidéo2 | R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F% || R% P% | F% [ R% P% | F%
Transcription unimodale
. o o 70.5 68.1 | 69.3 || 64.1 61.8 | 62.9 53 117 | 73| 89.5 69.8 | 784 || 158 17.8 | 16.8
o . o 40.6 392 | 399 || 68.6 424 | 524 || 633 62| 113 || 61.1 64.6 | 62.8 || 89.1 16.1 | 27.3
o o . 00 00| 00/ 57.1 375|453 || 673 7.7 | 138 | 69.0 658 | 674 || 865 16.8 | 28.2
o . . 40.6 392 | 399 || 76,7 40.8 | 532 || 76.1 7.8 | 14.1 || 742 66.4 | 70.1 || 93.7 16.5 | 28.0
Transcription multimodale
. o 68.1 647 | 663 || 821 63.5 | 71.6 || 670 59 | 109 || 81.3 703 | 754 || 394 164 | 232
o . 70.5 68.1 | 693 || 69.7 67.7 | 68.7 || 68.2 103 | 179 || 858 73.7 | 79.3 || 445 18.8 | 264
68.1 647 | 663 || 773 653 | 70.8 || 64.0 12.0 | 20.3 || 95.6 63.7 | 76.5 || 69.5 17.6 | 28.1

TAB. 8.3 — Rappel R, Précision P et F-mesure F pour la transcription audiovisuelle de la batterie avec accompagnement
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Autres stratégies pour la transcription musicale audiovisuelle

systéme audio, toms et cymbales par systeme vidéo a deux capteurs). Cela suggere donc une fusion
de type “meilleur expert”, dans lequel chaque instrument est transcrit a partir de la modalité la mieux
adaptée.

8.3 Autres stratégies pour la transcription musicale
audiovisuelle

Nous introduisons et comparons a présent diverses variantes du systeéme présenté et évalué dans
ce chapitre.

8.3.1 \Variations sur la segmentation

8.3.1.1 Intervention d’un opérateur humain

Nous avons privilégié jusqu’ici les approches entierement automatiques, envisageant les applica-
tions d’indexation. Pour les applications d’interaction musicien/machine ou d’aide a I’apprentissage,
il est possible de requérir I’intervention de I’ utilisateur pour la calibration du systeme. Trois niveaux
d’implication peuvent étre définis :

Validation de la segmentation, et association des régions aux instruments L’ utili-
sateur désigne sur une image les ellipses correctes parmi celles extraites automatiquement. Dans
de telles approches de segmentation supervisée par un utilisateur humain, les cofits associés a une
fausse acceptation et un faux rejet sont asymétriques : dans le premier cas, ’utilisateur doit juste
désigner une ellipse incorrecte, tandis que dans le second cas, il doit dessiner 1’ellipse manquante. Il
peut donc s’avérer plus efficace d’assouplir les critéres définis en[7.1.4] pour le filtrage des ellipses.
L utilisateur désigne ensuite I’instrument associé a chaque région.

Segmentation manuelle L’utilisateur désigne successivement, pour chaque instrument, la région
de I’'image associée a I’instrument considéré — en la peignant sur une image de référence. L’ intérét
d’une segmentation entierement manuelle est qu’elle ne contraint pas la forme de la région d’intérét.
L’ utilisateur peut par exemple inclure non pas seulement le sommet, mais aussi le corps (le fiit) de
I’instrument, de maniere a disposer d’un critere de mouvement plus robuste : une frappe est détectée
quand le corps de I’instrument est mis en mouvement.

Nous avons évalué cette approche de segmentation manuelle, avec le systeme de détection
présenté dans ce chapitre®. Les résultats sont donnés dans la deuxiéme partie de la table Notons
tout d’abord que la grosse caisse est partiellement visible sur les séquences filmées depuis 1’angle
1 — cela permet donc sa transcription a partir de la modalité vidéo seule. Cependant, la transcription
est bien moins robuste qu’a partir de la modalité audio — causant également une dégradation des per-
formances en fusion audio/vidéo. En dehors du cas de la grosse caisse, les trés bonnes performances
offertes par la fusion par régle disjonctive suggerent la complémentarité des informations extraites
par les détecteurs audio et vidéo. L’ amélioration de la qualité de la segmentation bénéficie le plus a la
caisse claire et la hi-hat, dont les scores de transcription vidéo sont meilleurs. En conséquence, pour
ces instruments, les meilleures performances sont obtenues par fusion (et non plus a partir de 1’audio
seul). Le cas des toms et des cymbales est surprenant : les performances obtenues avec le procédé de
segmentation automatique sont meilleures qu’avec une segmentation manuelle. Cette situation peut
s’expliquer par le fait que des ellipses invalides, ou mal ajustées aux bords de 1’instrument peuvent
améliorer la détection du mouvement de I’instrument ou la présence d’une baguette sur I’instrument.

3Notre but initial étant principalement d’évaluer comment les erreurs introduites aux étapes de segmentation et d’asso-
ciation des instruments aux régions se cumulent et contribuent a dégrader les performances.
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FiG. 8.4 — Segmentation manuelle détaillee

Cela suggere I'utilisation de régions étendues incluant la baguette ou les avant-bras du batteur lors
de la frappe.

Segmentation détaillée L'utilisateur désigne, a travers une interface similaire a celle utilisée
précédemment deux régions par instrument : une région correspondant a la surface de I’instrument,
et une région autour de I'instrument ol est susceptible d’étre détecté un mouvement lors du jeu de
I’instrument. Par exemple, pour une cymbale, cette région inclut le voisinage de la cymbale par ol
arrive la baguette, et le voisinage du poignet du batteur dans la posture qu’il adopte pour frapper la
cymbale. Un exemple de segmentation (montré dans I’interface utilisée pour la réaliser) est donné
dans la figure[8:4] Un attribut supplémentaire mesurant la quantité de mouvement dans cette région
est ainsi disponible, et peut étre utilisé de la méme facon que les deux autres attributs définis en[8.1.1]
La détection d’une frappe exige alors les trois conditions suivantes : intersection de la baguette dans
la région, mouvement dans la région, et mouvement dans la région périphérique peu avant la frappe.

Segmentation par le jeu d’'une séquence de référence Dans ce cas, I’ utilisateur doit jouer
une séquence de référence permettant la calibration. Il peut soit s’agir d’une phrase dont la partition
est connue, ou d’une séquence ou chaque instrument est isolément joué — phrase pour laquelle on
peut supposer que la classification audio est parfaite. La segmentation s’effectue alors par la méthode

décrite en[7.2.3]

Variations sur le procédé de reconnaissance

Classifieurs supervisés locaux Nous avons justifié ennotre motivation a former des attri-
buts simples permettant une transcription par détection des pics : L’emploi d’un classifieur supervisé
n’est pas possible, puisque les attributs extraits dépendent de la séquence considérée et de la confi-
guration de la batterie utilisée — il est donc impossible d’apprendre un modele “universel” du jeu de
la batterie.



Autres stratégies pour la transcription musicale audiovisuelle

Cependant, si la séquence a traiter est suffisamment longue, et que nous disposons d’une trans-
cription de référence d’une de ses parties, nous pouvons apprendre un classifieur local, entrainé sur,
et pour, la batterie utilisée dans la séquence.

Une telle approche a déja été utilisée dans le cas de la transcription audio par Sandvold et al.
dans [SGHO4], ou dans [[GRO5c], afin de disposer d’un systeme de transcription spécialisé pour la
batterie a transcrire.

Dans le cadre de la transcription vidéo, I’intérét d’un tel classifieur est multiple. Tout d’abord,
il rend inutile la tiche d’association des régions aux instruments — lors de la phase d’apprentissage
le classifieur associé a chacun des instruments identifiera le poids optimal des attributs calculés sur
chacune des régions ; cette étape peut en outre étre facilitée par des méthodes de sélection d’attributs,
telles celles présentées en[d.4.2] Par ailleurs, nous nous sommes restreints jusqu’ici a des choix d’at-
tributs facilitant la détection de frappes par recherche de pics. Les classifieurs pouvant implémenter
des regles de décision plus complexes qu’un simple seuil (ou conjonction de seuils), d’autres attri-
buts peuvent €tre extraits et considérés, par exemple les moyennes, variances, et moments d’ordre
supérieur des coordonnées des points considérés comme formant 1’avant-plan.

Deux démarches sont possibles pour utiliser des classifieurs supervisés :

— Une pré-segmentation temporelle de la séquence par détection de pics dans les attributs de
mouvement (par analogie avec la détection d’onsets), suivie du calcul d’un unique vecteur
d’attributs par segment. Dans ce cas, les attributs calculés peuvent étre intégrés sur différentes
plages temporelles comme réalisé dans [GROSa] : les attributs liés au mouvement de I’instru-
ment sont intégrés sur toute la longueur du segment, tandis que ceux liés au mouvement des
baguettes sont intégrés sur un voisinage du début du segment. La reconnaissance s’effectue
alors par classification supervisée de ces vecteurs d’attributs. Les développements relatifs au
choix d’une taxonomie, d’une approche discriminative vs explicative, des attributs et des pa-
rametres des classifieurs présentés au chapitre[d]s’appliquent sans modification a ce probleme.
Notons que lorsque cette approche est suivie, I’intégration des informations audio et vidéo
peut s’effectuer de facon précoce, en entrainant le classifieur local sur des vecteurs d’attributs
incluant a la fois des parametres audio et vidéo. Dans les expériences réalisées en [[GROSal
(reproduit dans I’annexe [C)), ¢’est cette méthode de fusion qui a donné les résultats les plus
satisfaisants, par rapport a la fusion d’un classifieur local vidéo et d’un classifieur audio uni-
versel (entrainé sur une base diverse).

— Une segmentation/reconnaissance simultanée par I’emploi de modeles temporels par
exemple). Un nouvel avantage des classifieurs locaux apparait alors : ils permettent 1’appren-
tissage d’'un modele de 1’évolution temporelle des attributs propre a la batterie considérée.
Par contraste, le systtme de détection présenté en [8.1] utilise des modeles temporels définis a
priori.

Soulignons toutefois quelques unes des limites de cette approche :

— La séquence de référence utilisée pour 1’apprentissage du classifieur local doit étre suffisam-
ment longue pour permettre I’apprentissage. Des modeles explicatifs comme les ou les
[HMM]possedent de nombreux parametres, et requierent donc un volume de données d’ appren-
tissage considérable. Par opposition, les approches discriminatives (en particulier les méthodes
4 noyaux) sont plus robustes lorsque les observations sont peu nombreuses®.

— Ces méthodes exigent que la distribution d’un attribut (conditionnellement au jeu/non-jeu d’un
instrument) soit constante au cours du temps. C’est le cas uniquement lorsque les conditions
de prise de vue sont stables, ce qui exclut I’'usage de telles méthodes sur des séquences dont
I’éclairage ou I’angle de prise de vue varient.

Reconnaissance itérative Disposer d’une transcription de référence facilite a la fois la seg-
mentation et I’association des régions aux instruments, et permet 1’apprentissage et I’utilisation de
classifieurs locaux comme vu précédemment. Comment faire lorsqu’une telle transcription n’est pas
disponible ? Nous suggérons I’emploi d’un processus de reconnaissance itérative, dans lequel une
premiere transcription est obtenue entierement automatiquement, soit en utilisant un classifieur audio

4Ce probleme d’apprentissage 2 partir d’un ensemble de données trés réduit est 2 nouveau rencontré au chapitre
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seul (si le signal audio est de bonne qualité, et si I’accompagnement musical n’est pas prédominant),
ou un classifieur audiovisuel utilisant une segmentation et une calibration automatique. Cette trans-
cription peut alors étre considérée comme référence pour la segmentation, la calibration, ou I’ap-
prentissage d’un classifieur local. Ce procédé peut étre itéré, en utilisant la transcription produite
a I’étape précédente comme référence pour I’identification des régions. Ce processus est similaire
aux approches utilisées en transcription audio, convergeant itérativement vers une transcription et un
modele d’instruments, I’un optimisé par rapport a 1’autre.

Quelles solutions choisir ?

Nous résumons dans la table [8.4] et dans cette section nos discussions relatives aux conditions
d’utilisation des méthodes décrites dans ce chapitre et au chapitre précédent.

Les contraintes relatives a 1’utilisation des classifieurs locaux ont déja été présentées : une trans-
cription de référence doit €tre disponible, et les attributs calculés doivent avoir une interprétation
constante au long de la séquence.

Dans les situations ou I’angle de vue ne varie pas au cours du temps, 1’ utilisation d’une segmen-
tation par recherche des régions maximisant 1’information mutuelle avec la référence est souhaitable
des qu’une référence est disponible. Par ailleurs, la présence d’un opérateur humain ou la disponi-
bilité d’une transcription de référence permet de simplifier la tAche d’association des régions aux
instruments. Cette association peut également étre faite implicitement par le classifieur local, ou par
I’étape de sélection d’attributs qui a précédé son apprentissage.

Considérons maintenant le cas des séquences ou 1’angle de prise de vue varie continiiment au
cours du temps. Dans le cas ol une transcription entierement automatique est souhaitée, la seg-
mentation doit étre effectuée trame a trame par une méthode automatique (détection d’ellipses),
et les régions extraites doivent étre appariées. Une approche concurrente consisterait a utiliser des
contours actifs (snakes) suivant la région. Dans le cas ou un opérateur humain est présent, une telle
segmentation peut étre manuellement initialisée, et suivie trame a trame. La segmentation des ba-
guettes ne peut plus se faire par segmentation arriere-plan fixe/avant-plan en mouvement, puisqu’ici
I’arriere-plan apparait en mouvement. Si les mouvements de caméra sont lents, on peut envisager
une compensation du mouvement par mise en correspondance des images successives.

Quoi qu’il en soit, I'interprétation différente qu’auront les attributs au cours du temps exclut
I’usage de classifieurs locaux — la détection des frappes devra se faire par recherche des pics. Reste
a définir quelle stratégie adopter pour 1’association des régions aux instruments. En absence d’une
séquence de référence, la recherche du couplage maximal sur criteres de compatibilité avec 1’au-
dio (et la couleur, si I’éclairage est stable) doit étre envisagée. Si une transcription de référence
est disponible, la compatibilité avec cette référence, plutdt qu’avec la transcription audio peut étre
considérée. Notons que méme dans le cas ol I’angle de prise de vue change, une interface adéquate
peut permettre a un opérateur humain d’annoter les régions avec I’instrument qui leur est associé.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de détection des frappes de batterie a partir
d’une segmentation de la séquence en régions (chaque région est associée a un instrument), et en
arriere-plan/avant-plan : Des parametres mesurant I’intensité de mouvement dans chaque région, et
le degré d’intersection de la baguette et de la région sont formés, la détection est ensuite effectuée en
recherchant des pics dans les fonctions qu’ils définissent. Nous avons par la suite traité le probleme
de la fusion de cette analyse vidéo avec le produit d’une transcription audio. Avant toute fusion,
il est nécessaire d’identifier quel instrument de la batterie est associé a chacune des régions. Nous
avons a cet effet proposé deux criteres : un critere de couleur, utilisant une[SVM]|pour discriminer les
instruments selon leur apparence, et un critere de compatibilité avec la transcription audio. Ces deux
criteres sont combinés, et définissent un graphe dont un couplage maximal fournit une association
optimale des instruments aux régions. La fusion entre ’audio et la vidéo est alors possible, par
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o o o o Ellipses + couleur sur modele du fond Détection Couplage maximal, compatibilité avec 1’audio et la couleur
e o o o Inf mutuelle avec la référence Détection Selon référence
Inf. mutuelle avec la référence Classifieur local ~ Sélection d’attributs
o e o o Ellipses, sur moyenne des trames Détection Couplage maximal, compatibilité avec 1’audio
e o o o Inf mutuelle avec la référence Détection Selon référence
o o e o Manuelle Détection Par opérateur humain
e o e o Parréférence ou manuelle Détection Selon référence ou opérateur humain
Par référence ou manuelle Classifieur local ~ Sélection d’attributs
o e e o Manuelle Détection Selon opérateur humain
e e o o Parréférence ou manuelle Détection Selon référence ou opérateur humain
o o o e Ellipses + couleur, suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilité avec 1’audio et la couleur
e o o e Ellipses + couleur, suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilité avec la référence et la couleur
o e o e Ellipses, suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilité avec 1’audio
e o o e Ellipses,suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilité avec la référence
o o e e Manuelle, suivi de région Détection Opérateur humain
e o e e Manuelle, suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilité avec la référence et la couleur;
ou opérateur humain
o e e  Manuelle, suivi de région Détection Opérateur humain
Manuelle, suivi de région Détection Couplage maximal, compatibilit¢ avec la référence; ou

opérateur humain

TAB. 8.4 — Choix recommandé de méthodes de segmentation, de détection de frappes et d’association régions/instruments, selon le

scénario d’utilisation
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I’application d’une regle disjonctive — qui suppose que chaque modalité fournit une information
fiable et complémentaire.

L’évaluation est effectuée sur un ensemble de séquences tirées de la base ENST-drums, pour
différentes combinaisons de modalités. Pour la plupart des instruments, les meilleures performances
sont obtenues avec des classifieurs unimodaux. En particulier, le jeu des toms et cymbales, pour
lesquels une taxonomie détaillée a été utilisée, est plus efficacement transcrit a partir de la modalité
vidéo. L’apport de la fusion n’est significatif que pour la caisse claire. Outre la difficulté inhérente a
la tache de détection vidéo des frappes, une partie des erreurs commises par le systeme s’explique par
les erreurs de segmentation, et les erreurs d’association régions/instruments. De maniere a évaluer la
contribution de ces erreurs, les expériences ont été répétées en utilisant une segmentation manuelle
des régions. Dans ce cas, les performances optimales sont obtenues par fusion. Une découverte
surprenante est que pour certains instruments (toms et cymbales), une segmentation automatique
imparfaite conduit a de meilleurs résultats qu’une segmentation manuelle.

Nous avons enfin discuté quelques variantes possibles de notre systeme, utilisant d’autres méthodes
de segmentation ou de classification. En particulier, la disponibilité d’une séquence de référence ou
I’intervention d’un opérateur humain facilitent les taches de segmentation et d’association instru-
ments/régions. Dans le cas ou une séquence de référence est disponible, 1’apprentissage de clas-
sifieurs locaux peut étre envisagée, permettant I’emploi de méthodes d’apprentissage statistiques
éprouvées. Nous avons également présenté une méthode itérative de transcription, dans laquelle une
premiere transcription (audio ou audiovisuelle) est utilisée comme référence pour la segmentation ou
I’apprentissage. Si nous n’avons pu, faute de temps, évaluer cette méthode sur la base ENST-drums,
nous avons évalué sa pertinence dans une étude préliminaire publiée dans [GRO5al. Pour résumer
nos discussions sur la robustesse de chacune des méthodes évoquées a différentes situations d’usage,
nous avons suggéré un choix de méthodes adaptées a chaque scénario d’utilisation, qui peut servir
de cadre a des développements et évaluations expérimentales futures.

Publications liées a ce chapitre

Les méthodes de détection et fusion introduites dans ce chapitre, ainsi que les résultats des
expériences réalisées, ont été publiés dans [MGORO7]. Notre étude préliminaire du probleme de
la transcription audiovisuelle de séquences vidéo de jeu de batterie, utilisant une approche basée sur
I’apprentissage supervisé de modeles locaux, a également fait I’objet d’un article [GRO5al].
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Conclusion de la partie Il

Le probleme de la transcription automatique de scénes musicales audiovisuelles est atypique, et
peu traité dans la littérature. Nos propositions de solutions, pour une application concrete, constituent
donc 'une des contributions originales de cette these. Malgré les similarités apparentes entre la
transcription musicale audiovisuelle et les problemes de la reconnaissance des gestes et postures ou
le traitement audiovisuel de la parole, les solutions proposées a ces problemes ne s’appliquent que
peu ou mal a la transcription musicale audiovisuelle. Parmi les raisons expliquant cet échec, nous
avons souligné en particulier I’impossibilité de formuler des modeles universels des gestes et des
parametres extraits de la séquence vidéo — ces parametres et modeles dépendant de 1’angle de prise
de vue et de la configuration de I’instrument. Cette asymétrie entre le probleme de transcription
audio — pour lequel un modele universel du timbre de chaque instrument peut étre construit — et du
probleme d’analyse vidéo — dépendant de la scéne — suggere I’emploi de la fusion tardive, la seule a
méme de combiner des classifieurs de nature et portée différentes.

Nous avons ainsi retenu le systéme de classification audio supervisé/universel présenté au cha-
pitre ] et choisi de fusionner ses sorties avec un systeme de détection non-supervisé/local utilisant
la modalité vidéo.

L’impossibilité d’utiliser des méthodes d’apprentissage statistique nous a conduit a construire
des attributs véhiculant une information de haut-niveau, modélisant deux connaissances a priori sur
le jeu de I'instrument : un instrument est mis en mouvement lorsqu’il est joué, et la baguette le
heurte au moment du jeu. A cet effet, des méthodes de segmentation des instruments ont dii étre
développées. Nous avons retenu deux criteres complémentaires pour la segmentation : un critere de
couleur, et un critere géométrique, utilisant une méthode originale de détection d’ellipses dans une
image. Le critere de couleur n’est pas robuste aux changements de conditions d’éclairage, mais il
rend plus robuste la détection d’ellipses en permettant de rejeter des régions incorrectes. Différentes
approches ont été proposées pour la fusion d’image en vue de la segmentation, ou la fusion des
segmentations (solution rejetée car trop cofiteuse). Des méthodes supervisées et non-supervisées
utilisant des attributs d’intensité de mouvement ont également été proposées, bien que leur évaluation
objective n’ait pas été réalisée. La segmentation des baguettes et des mains du batteur a été effectuée
par une méthode simple, utilisant une segmentation adaptative avant-plan en mouvement/arriere-
plan. Notons que cette méthode est peu robuste dans les situations ou d’autres musiciens sont en
mouvement sur la scéne, et ne permet pas la segmentation de scénes ou la caméra est en mouvement.
Dans une telle situation, un réel suivi de la position des baguettes doit étre effectué, opération qui
apparait comme tres difficile.

Le processus de détection des frappes est grandement facilité par le fait que les attributs extraits
sont de haut niveau : il consiste en une détection des pics par filtrage adapté, utilisant des modeles
de pics propres a chaque catégorie d’instrument. La difficulté principale rencontrée dans la mise
en oeuvre d’une approche entierement automatique et non-supervisée est 1’identification des instru-
ments associés aux régions. La solution originale proposée consiste a formuler ce probleme comme
un probléme de couplage maximal dans un graphe, sur divers critéres de compatibilité. La fusion
réalisée est ainsi celle maximisant la compatibilité entre les informations présentes dans les flux.

Les résultats expérimentaux suggerent que pour certaines taches, la transcription vidéo ou mul-
timodale est plus robuste que la transcription audio, méme si les gains de performances restent
modestes.

Dans cette partie, I’accent a été mis sur le traitement non-supervisé, enticrement automatique,
de sceénes musicales. En conséquence, les méthodes proposées n’ont pas toujours été les plus ro-
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bustes a des situations adverses, comme le changement de conditions d’éclairage ou de prise de vue.
Différentes variantes du systeme évalué ont été proposées pour s’adapter a ces conditions adverses
et/ou pour tirer parti d’informations supplémentaires, fournies par un opérateur humain ou une trans-
cription de référence d’un fragment de la séquence. Ces variantes n’ont cependant pas été évaluées,
et fournissent juste un plan de travail pour une série d’évaluations futures.

Ces considérations sur la robustesse du systtme et son usage automatique/semi-automatique
nous conduisent a la situation paradoxale suivante : Les applications ou les conditions de prise de vue
sont les plus contr6lées (usage en interaction musicien/machine) sont celles ot I'intervention d’un
opérateur humain est possible ; tandis que les applications qui requierent un traitement entierement
automatique (indexation de vidéos de concert par exemple) sont celles pour lesquelles les conditions
de prise de vue sont les plus variables. La méthode proposée dans cette partie est ainsi presque
trop générique pour les applications d’interaction musicien/machine (pour lesquelles une approche
semi-automatique peut suffire), et pas encore assez robuste pour traiter des documents audiovisuels
musicaux commerciaux. Cet échec relatif motive la derniere partie de cette these.



Troisieme partie

Vers I'analyse des documents
audiovisuels musicaux
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9.1

CHAPITRE

Problématique

Nous avons présenté dans la partie précédente un systeme d’analyse audiovisuel du jeu de la
batterie. Si un tel systeme peut étre utilisé dans des applications d’interaction musicien/machine, ou
d’apprentissage assisté par ordinateur, les différentes contraintes que nous avons formulées quant aux
conditions de prise de vue ne permettent pas son utilisation sur n’importe quel document audiovisuel
musical — une retransmission télévisée d’un concert, ou un clip vidéo par exemple. Faut-il alors
en conclure que les quelques applications évoquées ci-dessus sont le seul domaine ou analyse de
scenes vidéo et transcription musicale peuvent se rejoindre ? Nous allons proposer, dans cette partie,
d’autres applications se trouvant a l’intersection de ces deux domaines, et présenter un systeéme
capable de traiter une large gamme de documents audiovisuels musicaux.

La problématique sera cependant différente : dans la partie précédente, nous utilisons a la fois
I’information vidéo et audio pour effectuer une transcription précise de la partie audio. Dans cette
section, nous cherchons a combiner les modalités audio et vidéo, pour extraire un nouveau type de
description du document audiovisuel (relatif, par exemple, a son genre), ou pour permettre de nou-
velles applications (recherche d’une séquence vidéo accompagnant une oeuvre musicale). Autrement
dit, nous nous intéressons dans cette partie a des méthodes pouvant traiter des documents audiovi-
suels musicaux bien plus diversifiés qu’au chapitre précédent, mais qui en extraient une information
de plus haut niveau, moins détaillée (bien que d’intérét).

Ainsi, les problémes traités dans cette partie et la partie précédente ne s’excluent pas. En particu-
lier, les méthodes d’analyse du contenu présentées dans cette partie peuvent permettre de découvrir,
dans une base de données de documents audiovisuels musicaux, quels documents se prétent parti-
culierement bien aux méthodes de transcription audiovisuelle décrites précédemment.

Un bref état de I’art des systemes d’analyse automatique du contenu des documents audiovisuels
musicaux est donné dans la section[9.1]— nous ne présentons ici que les sytémes prenant réellement
en compte leur dimension musicale. Dans la section [9.2] nous décrivons en détail la problématique
de cette troisieme partie, en montrant sa spécificité par rapport aux autres approches proposées dans
la littérature.

Etat de I'art

Soulignons tout d’abord que de nombreux systemes d’indexation de documents audiovisuels
combinant les modalités audio et vidéo, ou découvrant des associations entre ces modalités ont
été développés pour des taches aussi diverses que ’identification des scénes d’interviews dans les
journaux télévisés [[ATDO02], la découverte d’association entre mots-clés et concepts audiovisuels
[XKCT04] ou la recherche de célébrités dans des documents audiovisuels [[VWFEO06]. Un nombre
encore plus important de systémes d’indexation de documents audiovisuels se concentrent sur la mo-
dalité la plus pertinente pour la tiche a accomplir : par exemple vidéo ou audio pour la segmentation
en programmes et la classification du contenu, texte pour la reconnaissance de mots-clés.
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Si de tels systemes peuvent étre utilisés pour indexer des documents audiovisuels musicaux, ils
n’en exploitent pas les spécificités et n’en extraient pas une description adaptée a leur nature. Nous
ne dresserons pas ici d’état de I’art de ce domaine trop large, mais nous nous restreindrons plutdt a
ses applications spécifiques aux documents audiovisuels musicaux.

Analyse automatique de clips vidéos

Différents systemes ont été proposés pour I’analyse des clips vidéos, plus spécifiquement pour en
extraire des résumés. Les méthodes classiques de génération de résumés exploitent principalement
la modalité vidéo, par exemple en effectuant un découpage de la séquence en plans, et en extrayant
les plans les moins redondants entre eux selon une mesure de similarité visuelle (voir par exemple
[HYMO2] pour I’évaluation de telles mesures). Cependant, pour résumer un clip vidéo, les modalités
audio et textuelles (transcription des paroles) doivent aussi étre prises en compte.

Ainsi, Agnihotri et al. décrivent dans [ADKZ03;|ADKO4] un systeéme de résumé de clips vidéos
guidé par I’analyse des informations textuelles affichées a 1’écran. Une segmentation du document
en plans est d’abord effectuée, utilisant comme attributs la sortie d’un détecteur de visage, un his-
togramme de couleurs, et un détecteur de texte. Elle permet non seulement le découpage d’un long
document audiovisuel en les différents clips vidéos ou programmes qui le composent, mais elle au-
torise aussi, a un niveau de structuration plus fin, la sélection d’images clés montrant I’artiste (si
disponible), et d’une image ol apparait le titre et le nom de 1’artiste — comme affiché au début et
a la fin de la vidéo par la plupart des chaines. La transcription automatique des paroles affichées a
I’écran, et le clustering des phrases obtenues permettent la détection du refrain (correspondant aux
paroles les plus souvent répétées) et I’extraction du segment audio correspondant. Les sorties du
détecteur de refrain, de visage et de paroles répétées sont intégrées dans un réseau Bayésien per-
mettant de calculer la probabilité qu'un segment de vidéo donné présente un intérét. Les segments
les plus intéressants sont sélectionnés pour constituer un résumé vidéo. Les autres informations ex-
traites (refrain audio, images clés, titre et artiste) peuvent étre présentées dans une interface facilitant
la navigation dans une base de données de clips vidéos. Notons que cette approche est inapplicable
aux clips vidéos de musique instrumentale (techno par exemple), pour lesquels aucune parole n’est
disponible.

Shao et al. présentent dans [SXKO3[ un systeme de résumé n’exploitant que des informations au-
diovisuelles (et non une transcription des paroles). Le contenu audio est segmenté par un algorithme
de clustering permettant 1’extraction du refrain et des couplets. La séquence vidéo est segmentée en
plans, dont sont extraits des images clés. Le clustering des images clés permet d’extraire un ensemble
FE de plans non-redondants. Le résumé final est obtenu en jouant une séquence de 7 extraits audio,
accompagnés de séquences vidéos tirées de E. Un effort particulier est fait pour s’assurer que pour
chaque extrait audio, la séquence vidéo choisie sera similaire a celle accompagnant originellement
I’extrait audio. Notons que ce traitement distinct de 1’audio et de la vidéo suppose que le contenu
vidéo est indépendant de la musique — une propriété vraie uniquement pour une classe limitée de
clips vidéos. Ce systeme est étendu dans [SXKO4] pour inclure une analyse des paroles affichées a
I’écran aidant a I’identification du refrain, comme proposé par Agnihotri et al.

lllustration sonore ou visuelle automatique

Une autre tiche liant 1’analyse musicale et I’analyse de séquences vidéos fréquemment étudiée
dans la littérature est la requéte ou synthese d’extraits musicaux par la vidéo a des fins d’illustration
sonore, ou le montage de séquences vidéo guidé par une séquence musicale.

Dans [FCGO2], Foote et al. décrivent un systeme de montage de vidéos familiales guidé par la
musique. La structure d’une oeuvre musicale est extraite par analyse de sa matrice d’auto-similarité.
La séquence vidéo est segmentée, et ses plans sont choisis selon un critere de qualité (mesure de
I’exposition et des mouvements intempestifs de caméra), pour ensuite étre associés a chaque segment
audio. Soulignons que les plans sont choisis dans 1’ordre chronologique sur le seul critere de qualité,
et que rien n’est fait pour s’assurer de leur synchronie ou de leur compatibilité avec la musique.



Approche proposée

Dans [MKYHO3]], Mulhem et al. proposent un systéme d’aide a I’illustration musicale de séquences
vidéo se basant cette fois-ci sur des regles d’associations entre propriétés visuelles et caractéristiques
musicales. Ces regles sont tirées du traité d’esthétique audiovisuelle de Zettl [Zet98], et relient
par exemple les changements de tonalité aux changements de plans, la quantité de mouvement a
I’énergie sonore ou la tonalité a la teinte de I’éclairage. Elles permettent de définir un espace dit
pivot dont chaque dimension représente le concept audiovisuel intervenant dans chacune de ces
regles d’association. Des vecteurs d’attributs audio et vidéo peuvent étre projetés sur cet espace.
Une mesure de similarité entre contenu vidéo et audio est alors définie par la distance des projetés
des attributs extraits dans 1’espace pivot. Cette méthode est utilisée pour sélectionner un extrait so-
nore accompagnant une séquence vidéo donnée. La relation entre tempo et intensité de mouvement
a également été utilisée pour la méme application par Yang et Brown dans [YBO04]. Notons que les
approches évoquées ici correspondent & une problématique commune : mesurer par un score la com-
patibilité¢ entre flux vidéo et audio. Dans un tout autre contexte — celui de la détection d’attaques
dans les systemes d’identification biométrique audiovisuelle, des mesures de synchronie entre signal
de parole et vidéo des levres sont données par Bredin et Chollet dans [BCO7].

Une approche différente décrite par Nayak et al. dans [NSKO3||, consiste a utiliser les régles
d’esthétique audiovisuelles mentionnées précédemment pour directement synthétiser une musique a
partir des attributs extraits de la vidéo (plutot que de rechercher cette musique au sein d’une base de
données de signaux existants).

Précisons, pour conclure cette section, que les effets vidéo synchrones a la musique étant tres
prisés, quelques logiciels commerciaux existent déja en dehors du domaine de la recherche. Abaltat
Beat [AbaO7] facilite 1a composition de musique a I’image en générant une grille rythmique dont les
pulsations coincident le mieux avec les changements de plan d’une séquence vidéo. Aucune analyse
vidéo n’est effectuée, les documents vidéos utilisés en entrée devant étre accompagnés d’une edit
decision list spécifiant leur structure. En ce qui concerne I’illustration d’une séquence musicale,
le logiciel de compositage et d’effets spéciaux Apple Motion 3 [AppO7| est capable de lier une
propriété d’un objet graphique a la valeur d’un descripteur extrait du signal audio (énergie dans des
bandes de fréquences, fréquence fondamentale, centroide spectral ou fonction de détection d’onsets).

9.2 Approche proposée

9.2.1 Principe

Notons tout d’abord que les systemes de résumé de clips vidéo, s’ils peuvent faciliter I’explo-
ration d’une collection de documents par un utilisateur humain, ne permettent pas I’extraction de
descriptions supplémentaires permettant la classification ou le regroupement des documents. Quelle
pourrait €tre cette information supplémentaire ? Nous suggérons qu’une information pertinente a
extraire d’un clip vidéo pourrait étre son genre visuel. En effet, parmi les différents types de do-
cuments audiovisuels musicaux (retransmission de concerts, opéras ou spectacles musicaux, clips
vidéos, émissions de variétés, danse), les clips vidéos sont les plus variés, en raison de la vaste pa-
lette de relations sémantiques associant la vidéo et la musique 1’accompagnant. Si la plupart des
clips vidéo commerciaux montrent des danseurs et des musiciens, d’autres ont une trame narrative
(construite par exemple a partir des paroles de la chanson ou de propriétés de haut-niveau de la mu-
sique — ambiance, structure), tandis que les réalisateurs les plus créatifs comme Spike Jonze ou Mi-
chel Gondry [Jon03;|Gon03k |Div02|] ont inventé de nouvelles formes de métaphores audiovisuelles.
Cette caractéristique de genre visuel, qui offre un axe de description complémentaire au genre mu-
sical, dépend de la relation liant la séquence vidéo a son accompagnement musical : illustre-t-elle
une activité synchrone a la musique (danse, jeu des musiciens) ? Accompagne-t-elle la structure de
la musique (narration) ? Répondre a de telles questions nécessite la définition de mesures de syn-
chronie entre divers niveaux de descriptions du contenu audio (notes, sections), et du contenu vidéo
(plans, séquences, mouvements).
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En dehors de leur application a la caractérisation du genre visuel des clips vidéos, de telles
mesures peuvent également étre utilisées pour permettre des requétes de modalités croisées (par
exemple, recherche d’accompagnement musical illustrant une vidéo donnée). Nous précisons ce-
pendant qu’a Iinverse de certaines des méthodes présentées dans la section [9.1.2] les mesures de
synchronie ne requieérent aucune connaissance a priori quant aux regles d’esthétique audiovisuelle
liant des descripteurs vidéo a des descripteurs audio. En fait, une condition nécessaire pour que soit
percue une relation d’association entre un attribut vidéo (par exemple la luminosité), et un attribut
audio (par exemple, la sonie), est que les changements brusques d’un attribut coincident avec des
changements brusques de 1’autre [Lip0O5]. Cette condition de synchronie n’est certe pas suffisante,
mais elle apparait plus robuste et générale que 1'utilisation de criteres esthétiques. Elle permet en
outre de révéler des associations a plusieurs niveaux sémantiques — changements de séquence, de
scene, ou mouvements.

Nous nous proposons ainsi de définir, dans cette partie, des mesures de synchronie des change-
ments observés dans les documents audiovisuels musicaux.

9.2.2 Architecture du systeme

L architecture du systtme qui sera étudié dans cette partie est donnée dans la figure [0.1] Les
contenus audio et vidéo sont tout d’abord analysés afin d’en extraire leur structure, a des degrés
divers :

— Les événements les plus saillants dans les signaux de musique sont les changements de notes
ou d’accords. Une segmentation de bas niveau d’une oeuvre musicale peut ainsi étre obtenue
par détection des onsets. A un niveau immédiatement supérieur, il est également possible
d’extraire les pulsations rythmiques définissant le tempo.

— De fagon similaire, a la granularité la plus fine, les événements les plus saillants dans une vidéo
sont les changements brusques de mouvement (pas de danse, mouvements des musiciens pour
jouer une note, mouvements dans une séquence d’action).
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— A un plus haut niveau, une oeuvre musicale peut &tre segmentée en sections, caractérisées par
des propriétés de dynamique, de tonalité ou de timbre différentes. De telles sections corres-
pondent a la structure musicale de I’oeuvre, en termes de refrain, couplet, intro ou ponts.

— De facon similaire, a un haut niveau, une séquence vidéo peut étre segmentée en plans, et ces
plans peuvent étre groupés en séquences.

Ces différents modules de segmentation seront présentés au chapitre[I0} dans lequel sont en parti-
culier introduites et évaluées différentes méthodes originales pour la segmentation en sections d’en-
registrements musicaux. Tous les modules de segmentation produisent une fonction de détection,
dont les pics matérialisent les changements a I’échelle considérée.

Des mesures de corrélation (ou plus précisément de synchronie des changements) peuvent alors
&étre définies entre les flux audio et vidéo, pour chaque paire de niveaux de structuration, par exemple,
synchronie entre les changements de plan et de section dans la musique, ou entre les mouvements et
la pulsation rythmique. Ces mesures de corrélation seront présentées au chapitre[TT] Nous démontrerons
dans ce méme chapitre leur intérét pour diverses applications.
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10.1

CHAPITRE

Détection des changements dans les
documents audiovisuels musicaux

Nous présentons dans ce chapitre les différents modules de segmentation utilisés dans notre
systéme — nous nous intéressons a la fois a la segmentation du contenu audio et vidéo d’un document
audiovisuel musical, et ce a plusieurs échelles. Le probleme de la segmentation en sections d’un
enregistrement musical est traité dans la section — nous en présentons différentes solutions
basées sur des méthodes 2 noyaux. A un plus bas niveau, la segmentation d’un signal de musique
en notes peut étre réalisée par un détecteur d’onsets classique. Nous avons déja traité ce probleme
dans la sectionf.2]et n’y reviendrons pas. Les approches retenues pour la structuration du flux vidéo
en plans et séquences sont présentées dans la section [I0.2] Enfin, la méthode choisie pour réaliser
la segmentation a bas niveau d’une séquence vidéo est décrite dans la section Elle consiste a
détecter les variations d’une mesure de quantité de mouvement.

Détection des changements de section dans les signhaux
de musique

Nous nous intéressons dans cette section a la segmentation temporelle d’une oeuvre musicale en
sections (refrain, couplet, intro, pont), chacune d’entre elle se distinguant des autres ou bien par sa
tonalité, sa dynamique ou par des changements de timbre et d’instrumentation.

L’étape commune a toutes les méthodes de segmentation présentées dans la littérature consiste
en ’extraction d’une suite de vecteurs de parametres acoustiques a partir du signal a segmenter.
Les attributs sont typiquement extraits sur des fenétres longues de plusieurs centaines de milli-
secondes. Notons qu’il n’existe aucun consensus sur les attributs a extraire. Les traitements qui
suivent sont également variés. Une approche courante dans la littérature, introduite par Foote [F0099;
CFO2|| consiste a construire a partir de la suite d’attributs une matrice d’auto-similarité. Les sec-
tions répétées se matérialisent alors par des blocs apparaissant au dessus de la diagonale. Différents
criteres pour grouper ou fusionner les sections détectées peuvent éventuellement étre utilisés en post-
traitement [PK06]. Une approche concurrente consiste a utiliser un algorithme de clustering incluant
une contrainte temporelle (deux trames proches sont trés susceptibles d’appartenir au méme groupe),
ou de facon équivalente, un utilisé de facon non-supervisée [PBR02|. Chaque trame est ainsi
associée a un groupe (ou a un état du[HMM)), définissant le segment auquel elle appartient.

Le point commun de ces deux approches est qu’elles cherchent a obtenir une segmentation en
regroupant des trames ou des ensembles de trames similaires. Les méthodes que nous présentons
dans cette section cherchent plutot a directement identifier les frontieres des sections, qui peuvent se
caractériser de la fagon suivante : les vecteurs d’attributs extraits du signal suivant le changement de
section sont “nouveaux” relativement aux vecteurs d’attributs extraits du signal précédent le chan-
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Catégorie Notation Dim. Description

D E} 12 Energie en sortie d’un b.d.f en demi-tons

D OBSIR,; 7 Rapports d’énergie dans un b.d.f. en
bandes d’octaves [[ERDO6D]|

C uMFCCy 13 Moyenne des MFCC|

S Sentrs Ssprds Sskews Skurt 4 Moments spectraux [GRO4]

T ZCR 1 Taux de passage par zéro classique

T Toars Tskews Tiurt 3 Moments de la forme d’onde

T Eeans Fvars Fskew> Frurt 4 Moments de 1’enveloppe d’amplitude

P Ldr; 24 Sonie spécifique relative [[Pee04]

P Acu 1 Acuité [Pee04; Zwi7 7

P Et 1 Etendue [PeeO4]

TaB. 10.1 — Récapitualtif des 70 attributs utilisés pour la segmentation audio. Leur
calcul est détaillé dans I’'annexe[Al

gement de section. Avant d’exposer les outils statistiques permettant une telle mesure de nouveauté,
nous présentons d’abord la paramétrisation du signal utilisée dans nos travaux.

Paramétrisation du signal

Nous considérons pour la segmentation un ensemble de 70 attributs candidats, parmi lesquels
seront sélectionnés les attributs les plus efficaces. Ces attributs sont répertoriés dans la table [10.1]
L annexe[Al offre une définition détaillée de chacun de ces attributs.

Cet ensemble d’attributs candidats regroupe les attributs les plus utilisés dans la littérature re-
lative a la segmentation d’oeuvres musicales (MFCC, banc de filtres en demi-tons), des attributs
génériques (moments spectraux, rapports d’énergie entre octaves adjacentes, et leurs équivalents
perceptuels, taux de passage par zéro), et des moments calculés dans le domaine temporel pour
mesurer des propriétés rythmiques (impulsivité).

Les attributs sont extraits sur des fenétres longues de 2 secondes. Cette taille, particulierement
longue, permet d’une part de compenser ou lisser les variations rapides et périodiques de certains
attributs de timbre, et de disposer d’un horizon d’observation suffisamment long pour extraire des
parametres mesurant les propriétés rythmiques. De maniere cependant a disposer de suffisamment
d’observations, le taux de chevauchement entre fenétres successives est de % ; 8 vecteurs de pa-
rameétres sont ainsi extraits chaque seconde. On notera par la suite x(m) le vecteur d’attributs extrait
pour la m-iéme trame.

Sélection d’attributs pour la segmentation

Nous avons déja introduit en [4.4.2] la problématique de la sélection d’attributs pour la classi-
fication, et les grandes familles de solutions proposées dans la littérature. Nous nous intéressons
maintenant a I’utilisation de ces méthodes pour sélectionner les meilleurs attributs pour la tiche de
segmentation :

Premierement, les méthodes en boucle fermée (wrapper) peuvent étre utilisées de la méme facon,
en utilisant comme mesure de performance d’un ensemble d’attributs non plus le taux de reconnais-
sance en sortie d’un classifieur, mais une des mesures de performance typiques utilisées en seg-
mentation (précision, rappel, F-mesure). Notons que les risques de surapprentissage sont tout aussi
grands.
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Deuxiemement, les méthodes embarquées ou les filtres requierent intrinsequement d’étre ap-
pliqués a des problemes de classification, puisqu’elles exploitent la structure d’un classifieur, ou
des mesures de pouvoir discriminant (critere de Fisher par exemple). La seule exception sont les
méthodes de type filtres n’utilisant aucun critére de pouvoir discriminant, mais simplement un critére
de non-redondance. Cependant, méme si le probleme de la détection de changements brusques dans
les signaux de musique n’est pas en soi un probléme de classification, il est possible de définir un
critere de nature discriminative pour le choix des attributs : les attributs a extraire sont ceux qui per-
mettront le mieux de discriminer les trames de deux sections distinctes, mais qui ne discrimineront
pas des trames tirées d’une méme section. En d’autres termes, nous pouvons considérer deux paires
de segments adjacents dans une oeuvre musicale comme définissant deux classes a discriminer et
choisir les attributs les plus discriminants pour ces deux classes.

Algorithme 6 : Sélection d’attributs localement discriminants et vote

entrées : x'(m), y'(m), L;, N
pour n € {1,..., F'} faire
vy — 0
fin
pour i € {1,..., N} faire
pour j € {2,..., L;} faire
T {(xi(m), —1), g’ (m) = j — 1} U{(xi(m), +1), g"(m) = j}
S « sélection d’attributs(7")
pour tous les n € S faire
Up < Up + 1

fin
fin
fin

sorties : v

Cette formulation fait cependant apparaitre une différence par rapport au probleme classique de
la sélection d’attributs : dans notre probléme, les attributs a sélectionner seront les attributs les plus
efficaces sur I’ensemble des paires de sections adjacentes — et chacun des problemes de discrimi-
nation associés — tandis qu’en sélection d’attributs pour la classification, les attributs a sélectionner
seront les plus efficaces sur un unique probléme de classification. Nous proposons de résoudre cette
difficulté par une procédure de vote. Le protocole utilisé pour la sélection d’attributs est ainsi décrit
dans I’algorithme @ Nous noterons x*(m) les vecteurs d’attributs extraits du i-éme morceau de la
base d’apprentissage (contenant au total N morceaux), y*(m) 1’indice du numéro de section dans
laquelle se situe la trame m au sein de ce morceau, L; le nombre total de sections, et sélection
d’attributs une procédure de sélection d’attributs pour les problemes de classification supervisée,
renvoyant les indices des attributs les plus efficaces (les attributs sont indicés de 1 a F').

N’importe quelle méthode de sélection d’attributs congue pour la classification supervisée peut
étre utilisée dans cette procédure. Dans les expériences qui suivent, nous avons utilisé comme critere
de sélection d’attributs le critére de Fisher donné dans I’équation[4.14]: les attributs sélectionnés sont
ceux qui maximisent ce critere. Le trés bon rapport performances / co(it en calculs de ce critere a été
souligné dans [ERDOG6b].

Le nombre d’attributs sélectionnés a été fixé a 32 par validation croisée dans les expériences de
segmentation décrites par la suite. A des fins de validation, nous avons également effectué 1’expérience
suivante : la base de données de signaux de musique utilisée (décrite dans I’annexe a été di-
visée en deux sous-groupes contenant chacun la moitié des signaux. Pour chacun des deux groupes,
la procédure de sélection d’attributs décrite dans 1algorithme [6] a été appliquée et les 32 attributs
recevant le plus de votes ont été sélectionnés. Les attributs sélectionnés dans les deux groupes sont
les mémes, bien que leur ordre differe. Cela suggere que cet ensemble d’attributs pertinents pour
la segmentation est stable, et que la phase de sélection d’attributs peut étre effectuée une fois pour
toutes, et non de facon adaptative pour chacun des signaux a traiter.

Les attributs sélectionnés sont donnés dans la table Un des criteres les plus importants
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Groupe d’attributs  Sélectionnés  Sélection
Filtres en demi-tons 0/ 12

OBSIR 7/7 OBSIRs, OBSIR,, OBSIR;, OBSIRg,
OBSIR3, OBSIR,, OBSIR,
Moments spectraux 4/4 Ssprd> Sentrs Skurts Sskew
MFCC 3/13 uMFEFCCy, uMFCCy, puMFCCs
Taux de passage par zéro  1/1 ZCR
Moments de la forme d’onde 2/3 Toars Thurt
Moments de I’enveloppe 2/4 FEoeans Evar
Psychoacoustiques  13/26 FEt, Ldry, Ldre, Acu, Ldres, Ldrsy, Ldrss,

Ld?”gl, Ld’l’g, Ld’l’go, Ld?”17, Ld’l’lg, Ld?”ls

TaB. 10.2 — Attributs sélectionnés pour la segmentation en sections de signaux de
musique

pour la segmentation semble étre la puissance du signal, mesurée de diverses facons par les attributs
uMFCCy, Tyar et Epean, tous sélectionnés. La pertinence des attributs O BSTR et des moments
spectraux suggere également I’importance des criteres de timbre pour la segmentation. De fagon
surprenante, aucun attribut extrait de la sortie d’un banc de filtres en demi-tons n’est sélectionné. De
tels attributs sont pourtant couramment utilisés dans la littérature. Une premiere explication possible
est que notre base de données est plus diverse que celles utilisées dans la littérature (de taille souvent
limitée), et qu’elle inclut en particulier des signaux des genres électroniques ou hip-hop dans lesquels
la distinction des sections se fait avant tout par des changements d’instrumentation, plutot que par des
modulations de tonalité. Par ailleurs, parmi les attributs sélectionnés, des changements de tonalité
pourraient étre percus par des modification du taux de passage par zéro, si nous le considérons
comme une estimation tres grossiere de fréquence fondamentale, ou par les moments spectraux. Il
semble également que les autres études ont sous-estimé 1I’importance du timbre, de la texture et du
rythme, pris en compte dans les autres attributs choisis.

Segmentation par détection de nouveauté

Comme nous 1’avons vu, nous cherchons a obtenir une segmentation en détectant les fronticres
de segments. La détection de ces points de changement peut étre formulée comme un probléme de
détection de nouveauté, qui consiste a déterminer, étant donné un ensemble d’exemples de référence
(des vecteurs de parametres acoustiques par exemple), si un ensemble d’observations sont générées
par le méme processus que celui par lequel ont été générés les exemples de référence.

Ainsi, détecter si un changement de section s’est produit a la trame m correspond a décider si
les observations pour les trames d’indices m > mg (I’ensemble de ces trames forme les données
futures) sont nouvelles par rapport aux trames d’indices m < mg (données passées). En pratique,
seulement un nombre limité d’observations sont considérées pour les données passées et les données
futures.

Toutes les méthodes que nous allons décrire par la suite reposent alors sur la méme formu-
lation (illustrée dans la figure [I0.I). Une fenétre glissante centrée en my, de longueur 2L + 1
est considérée. mg est considéré comme la frontiere entre deux sections si les données futures
Sa(mg) = {x(m),mo +1 < m < mgy + L} sont nouvelles par rapport aux données passées
S1(mg) = {x(m), mo — L < m < mg — 1}. De maniére a simplifier les notations, pour une valeur
de mq donnée, les données futures et passées seront notées 57 et Sy et nous noterons W = S; U Ss.
Nous ferons par la suite I’hypotheése que les vecteurs de S; sont des vecteurs aléatoires indépendants,
identiquement distribués selon P;.

Les différentes solutions proposées au probleme de la détection de nouveauté different par la
classe de modeles utilisés pour P et P», et par le critere utilisé pour les comparer. Les trois familles
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mo

Données passées Sl Données futures Sg

Données passées Sl Données futures Sz

FiG. 10.1 — Principe de la segmentation par détection de nouveauté. En haut, m,
n’est pas une frontiére de section. En bas, m, est une frontiére de
section.
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de méthodes que nous présentons illustrent cette diversité.

Critere d’information Bayésien

Le critere d’information bayésien — Bayesian Information Criterion est un critere de vrai-
semblance pénalisée classique utilisé en sélection de modele. Il a été utilisé avec succes pour des
taches de segmentation parole/musique ou pour la segmentation en locuteurs [CG98; [ZHOO]. Pour
un modele M paramétré par N parametres 6, décrivant un ensemble de L réalisations d’une variable
aléatoire x le est défini par :

1
BIC(M) = —§NlogL + logi(x,0) (10.1)

Ou 6* sont les parametres de M estimés au maximum de vraisemblance, et log [(x, 8*) la valeur
maximale de la log-vraisemblance. Par exemple, dans le cas ot nous observons L réalisations d’un
vecteur aléatoire gaussien de R%, x ~ N/ (p, X), avec X complete :

1
N = -
d + g+
parametres libres pour ——
parametres libres pour 3
S| 1 1 1
logl(x,07) = Y~ log|B| — (i — u*) 7T - ) = 3 Llog |S| - S Ld

i=1

Dans le probleme de segmentation, nous souhaitons comparer les deux modeles suivants :
M; : Les données dans S; et Sy sont toutes distribuées selon NV (p, X)
M, ¢ Les données dans S; sont distribuées selon N (g, 3;)

Les[BIClde ces modeles sont :

1 1 1

BIC(M;) = —3Nlog2L — o (2L)log %" — 5(2L)d (10.2)
1 1 1 1 o1

BIC(Mp) = —32Nlog2L — 5 Llog|Sj| — jLd — ;Llog[83] — 5Ld  (10.3)

De maniére a choisir le meilleur de ces modeles, nous nous intéressons a la différence ABIC =
BIC(Msy) — BIC(My) :

1 1
ABIC = 3 <2L10g|2* — Llog |X3| — Llog |X5| — (d + Ed(d—i- 1))log2L> (10.4)

Cette expression ne dépend que des matrices de covariance estimées sur .S7, Sy et W, qui sont
faciles a calculer. Cependant, dans notre application, d = 32 et L. = 64 (fenétres futures et passées
longues de 8 secondes), il n’est donc pas raisonnable d’estimer des matrices de covariance pleines
aussi grandes a partir de si peu de données. Nous imposerons alors a 32, 337 et 35 d’étres diagonales.
L’expression de ABIC ne change pas, si ce n’est le dernier terme du BIC, qui est remplacé par 2d
(nombre de parametres d’une loi normale multivariée en dimension d, dont la matrice de covariance
est diagonale).

On peut alors détecter un changement de section quand le deuxieme modele est préféré au pre-
mier, c’est a dire pour ABIC > 0. La position optimale du changement de section correspond a
un maximum local de ABIC'. Un exemple de fonction d®/ (mg) = ABIC(my) calculée pour un
enregistrement musical est donné dans la figure [10.4
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b VX W

[Iwl

F1G. 10.2 — Séparation par un hyperplan des points sur une hypersphere

10.1.3.2 Machine a vecteurs de support a une classe et détection de nouveauté

Nous présentons dans cette section des méthodes de détection de nouveauté utilisant les ma-
chines a vecteurs de support a une classe, principalement une méthode basée sur le rapport de vrai-
semblance introduite par Canu et Smola dans [CSOS], et une méthode dénommée KCD (Kernel

Change Detection) utilisant un critére voisin du critere de Fisher, introduite par Desobry et al. dans
[DDDOS].

Machines a vecteurs de support a une classe Les machine(s) a vecteurs de support 2 une
classe fournissent une solution au probléme suivant : étant donné un ensemble d’appren-
tissage constitué d’objets décrits par des vecteurs d’attributs réels (x;);e(1,..., v}, déterminer une
fonction f(x) telle que f(x) > 0 si et seulement si x est similaire aux éléments de I’ensemble
d’apprentissage, ol plus précisément, si x € R ol R est le support de P(x), la plus petite région
vérifiant [, p(x)d(x) = 1.

A cet effet, considérons tout d’abord une application ¢ : R — H ol H est un espace de Hilbert
(voir annexe [B.3), vérifiant la propriété de normalisation suivante : ¢(x) - ¢(x) = K(x,x) =
1. Par exemple, le noyau gaussien présenté en et utilisé dans toute cette section vérifie
cette propriété. Ainsi, dans I’espace H, les points de I’ensemble d’apprentissage sont tous sur une
hypersphere de rayon 1. Nous supposons qu’il existe un hyperplan H(w,b) séparant les points
(¢(xi))ieqa,...,ny de Porigine (voir figure , et nous nous proposons de déterminer celui de
marge ﬁ maximale.

Notons tout d’abord que les hyperplans H (w, 0) constituent une solution dégénérée, inintéressante.
Sans perte de généralité (quitte a normaliser et changer le signe de w), nous pouvons imposer b = 1.
Le probleme d’optimisation correspondant est alors :
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1
minimiser §\|w||2 (10.5)

sous contraintes o(x;)-w>1 (10.6)

L’introduction de multiplicateurs de Lagrange et I’expression des conditions de Karush-Kuhn-
Tucker (annexe [B.1.2) permet la formulation du probléme dual :

N N N
C 1
minimiser 3 Z: ; 10 o(x;) - p(xy) — ; Q; (10.7)
sous contraintes a; >0 (10.8)

Cette forme se préte a la ruse du noyau (annexe B.3), puisque ¢(x;) - ¢(x;) = K(x;,x;). La
fonction de décision s’y préte également et devient :

fx) =D aiK(xi,x)+1 (10.9)

En présence de données bruitées, la séparation n’est pas toujours possible. Une solution consiste
a utiliser comme dans 1’annexe des variables de marge autorisant la violation de certaines des
contraintes. Le probléme d’optimisation dual prend alors la forme :

N N
. 1
minimiser 5 Zl Zl oo K (x4,%x5) — Z o (10.10)
i=1 j=
0<a; <

C (10.11)

sous contraintes

Et se résoud par les mémes méthodes que celles décrites dans I’annexe Quelques bornes
relatives a la capacité de cette méthode a estimer le support d’une distribution a partir d’exemples
sont données dans [SPSTT99].

Application directe a la détection de nouveauté Les peuvent alors étre directe-
ment appliquées a la détection de nouveauté par la méthode suivante :
- Uneest apprise sur les données passées S1 (mg), produisant une fonction de décision
Fino ().
— La nouveauté de la fenétre future est mesurée par la fraction de vecteurs dissimilaires aux
vecteurs de S7 qu’elle contient. La dissimilarité est mesurée par le signe de f,, (x).
Le critere obtenu est ainsi :

|
dlm(mo) = 5 Y (1= s fimy (X)) (10.12)

x€S3(mo)

Rapport de vraisemblance Une interprétation des en termes d’estimation des pa-
rametres d’une distribution exponentielle généralisée au maximum a posteriori est donnée par Canu
et Smola dans [CSO5)]. Le résultat essentiel est que si ’on admet que les éléments de S; sont dis-
tribués selon :

Pi(x;0) = exp (¢(x) - 6 — g(8)) (10.13)

Ou ¢(x) est une statistique exhaustive de = et g(@) une fonction assurant la normalisation de
P;(x;8), alors une estimée de P;(x) est :
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N
]31()() = u(x) exp (Z ol K(x,x%) — k‘l) (10.14)
m=1

Ou k; et uu(x) assurent la normalisation, x%, sont des vecteurs de S;, et o, sont les multiplica-
teurs de Lagrange associés, obtenus par apprentissage d’une[SVMIC]|sur S;.

Il est alors possible de définir le rapport de vraisemblance entre les deux hypotheses :

— Les éléments de S; et So sont distribués selon P, et P, (respectivement).

— Les éléments de S et .S sont distribués selon une méme distribution P;.

Ce rapport de vraisemblance, évalué sur une fenétre centrée en mg est supérieur a 1 quand my
est une frontiere de segment. Son expression est :

p— Uxes, PO Tlxes, Po(®) _ Tlxes, P2(x) (10.15)

erw Py(x) HxESz Py(x)

En utilisant les estimées P (x) et P,(x), nous obtenons :

N N
log R = (Z > ol K(x,x2,) - I<;2> — (Z > apK(x,x),) - k:1> (10.16)

xESy m=1 xESy m=1

Le premier terme mesure la performance de 1a[SVMIC|sur son propre ensemble d’apprentissage.
Nous pouvons le supposer nul (du moins, ses variations sont faibles et ont peu d’incidence). Nous
en déduisons ainsi la fonction de détection simplifiée suivante :

N
d R (mg) = — Z Z albmo) i (x, x(1mo)y (10.17)

x€S83(mg) m=1
Un exemple de fonction de détection produite est donné dans la figure|10.4

Une variante du critére de Fisher (KCD) Dans I’espace des attributs transformés H, les
vecteurs d’attributs de .S; sont placés sur une hypersphere de rayon 1, et séparés de 1’origine avec la
marge maximale par un hyperplan H;. L’intersection de I’hyperplan et de I’hypersphere définit un
cercle C;, et forme une calotte de sommet c,. Nous pouvons en outre considérer un point quelconque
p; sur le cercle C; (voir figure [T0.3).

En s’inspirant du critére de Fisher!, Desobry et al. proposent dans [DDDO3] le critere de dissi-
milarité suivant entre .S et Sy, rapport entre une mesure de la dispersion inter-classe (mesurée par
la longueur de I’arc joignant c; et c3), et une mesure de la dispersion intra-classe (mesurée par les
longueurs des arcs joignant c; et p;) :

—

C1 002
c10p1 + c20p2
Des considérations géométriques permettent alors de calculer D a partir des matrices de Gram

K;; telles que I’élément en ligne m et colonne n soit K (x*(m), x*(n)), et des vecteurs a; contenant
les multiplicateurs de Lagrange obtenus par apprentissage d’une[SVMIC|sur S; :

D= (10.18)

— TK

c;0cy = arccos = | 12a2~T (10.19)
\/Otl K11a1 \/QQ K22a2

— 1

c;,Op; = arccos | ——— (10.20)

s

On notera my) la valeur prise par ce critére évalué sur la fenétre glissante centrée en my.
Un exemple est donné dans la figure[10.4]

dKCD(

1En fait, Pour I, — oo et un noyau gaussien, le critére proposé tend vers le critére de Fisher calculé dans 1’espace .
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F1G. 10.3 — Principe de I’'algorithme KCD

Méthode efficace de calcul Observons tout d’abord que les trois criteres présentés dans cette
section (fraction d’éléments hors support, rapport de vraisemblance, KCD) ne dépendent que des
vecteurs dont les multiplicateurs de Lagrange associés sont non-nuls, réduisant considérablement la
charge en calculs de ces méthodes.

Nous observons également qu’en raison de 1’utilisation d’une fenétre glissante, I’évaluation d’un
de ces criteres en deux points mg et mgy + 1 successifs demande la résolution du probleme de
minimisation quadratique sous contrainte présenté dans les équations pour des ensembles
d’apprentissage S1(mg) and S;(mo + 1) ayant L — 1 vecteurs en commun. Cette propriété permet
un gain substantiel lors des calculs. En effet, I’apprentissage dupour la fenétre S1(mg + 1),
s’effectue par une méthode itérative semblable a celle décrite dans I’annexe [B.2.3] Durant la phase
d’initialisation, les multiplicateurs de Lagrange associés aux vecteurs qui étaient déja dans Sy (my)
sont préservés, tandis que le multiplicateur de Lagrange associé au vecteur entrant x(mg + L + 1)
est initialisé a 0. Ainsi, dans le cas ou ni le vecteur entrant, ni le vecteur sortant ne sont des vecteurs
de support, la procédure de résolution itérative est directement initialisée avec la solution optimale.
Il est également possible de préserver le contenu du cache utilisé dans diverses implémentations
logicielles pour limiter le nombre d’évaluations de la fonction noyau. Afin de mesurer les apports de
cette méthode d’adaptation, nous avons considéré un probleme de segmentation d’une séquence de
1600 vecteurs de dimension d variable (données synthétiques, correspondant a 8 sections distinctes).
Les parametres choisis sont les suivants : C' = 5, 0 = 1 (parametre du noyau gaussien normalisé).
Les temps de calculs de la fonction de détection (en secondes) mesurés sur une machine dotée d’un
processeur Core Duo cadencé a 2 GHz, utilisant la boite a outils Matlab SimpleSVM [LCV 03] et
sa forme modifiée pour utiliser 1’adaptation sont donnés dans la table[10.3]
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L d Sans adaptation (s) Avec adaptation (s)

10 10 357 7.0
10 100 36.3 7.2
100 10 1972 23.1
100 100 241.5 26.8

TaB. 10.3 — Temps de calcul des fonctions de détection avec et sans résolution
adaptative des SVM a 1 classe

10.1.3.3 Distances probabilistes dans un espace de Hilbert a noyau reproduisant

(RKHS)

Une autre facon de mesurer la nouveauté des vecteurs de So par rapport aux vecteurs de .Sp est
d’utiliser une mesure de similarité entre les distributions P; et P, estimées a partir des éléments
de S et Ss. La distance de Bhattacharyya ou la divergence de Kullback-Leiber symétrisée sont des
exemples de telles mesures de similarité entre distributions (dites distances probabilistes) :

dp(P,P,) = / VvV p1(x)p2(x)dx (10.21)
xER4

dsxr(P1,Py) = /G]Rd (p1(x) — p2(x)) log (zigz;) dx (10.22)

Dans le cas gaussien, c’est a dire pour P; = N (u;, X;), il existe des expressions analytiques de
ces distances :

) 1 -1 1, |33+ %)
PP = Z(p1—p)" |5(Z1+ 3 - o8 e
dp (P, Py) g1 — p2) [2( 1+ 2)} (b1 — p2) + 5 log AN
1 1 e s 5
dsr(Pr, P2) = 5(#1 — )T (B HEN (p — p2) + §tr(21 'S+ 3% - 20)

Cependant, I’hypothese de gaussianité des données n’est pas valable dans notre cas, et la dif-
ficulté de I’estimation des parametres a partir d’un nombre réduit d’observations, pour d grand,
a déja été discutée dans la section A T’opposé, nous pourrions utiliser des estimateurs
non-paramétriques (estimateurs de Parzen par exemple [DHSO1])) mais les calculs des distances re-
quierent, dans ce cas, une intégration numérique qui s’avérerait trop cotiteuse lorsque d est grand.

Une solution proposée par Zhou et Chellappa dans [ZC06] consiste a projeter les données dans
un espace de Hilbert 7 muni d’un noyau reproduisant K (x;,X;) = &(x;) - ¢(x;). L'hypothese de
gaussianité des données projetées (¢(x;)) est alors plus réaliste’>. Nous pouvons ainsi estimer z; et
32; selon :

X 1

g o= 7 Z B(x;) = B;s (10.23)
xXES;

. 1

% o= 7 ;.W(Xi) — ) (0(x) — )" = B JIT @ (10.24)

2Cette supposition courante, selon laquelle une projection d’un espace de dimension finie réduite vers un espace de
dimension grande ou infinie gaussianise les données, est a la base de méthodes comme 1’analyse en composantes principales a
noyaux, ou I’analyse discriminante linéaire de Fisher a noyaux. Quelques justifications théoriques sont données dans [HLO6].
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Ou ®; contient tous les vecteurs de S;, e est un vecteur unitaire, s = +e,J = L~/ (I —se”).

Malheureusement, 3; n’est pas de rang plein, donc non inversible des que dim’H > L. Zhou et
Chellappa proposent donc d’approximer 32; par la matrice suivante :

C;=®,JQ,QTIT®T + oI (10.25)

C,; ales trois propriétés suivantes :

— Elle est régularisée. D’ une part, la matrice Q;, de dimension L X r, avec r << L, limite le
nombre de degrés de libertés de C; ; et d’autre part, le coefficient p joue un role similaire au
coefficient de rétrécissement (shrinkage) utilisé pour estimer des matrices de covariances de
grande taille (voir [DHSO1] pp 113-114).

— Elle est inversible (en utilisant la formule de Woodbury).

— Son inverse dépend de la quantité Q;TFJT@;?F@Z-JQZ-. Or, <I>;7F<I>Z- est la matrice de Gram K;,
et peut étre directement calculée a partir des données, sans projection.

Q; est choisie pour que C; soit une approximation de ;. au sens oil ces deux matrices ont les
mémes valeurs propres principales et vecteurs propres associés. Le calcul de Q; repose sur I’analyse
des r valeurs propres dominantes de la matrice J7K;;J. Les calculs détaillés de I’approximation de
la matrice de covariance et des distances probabilistes sont présentés dans [ZCOQ6].

Comme précédemment, le fait que les calculs s’effectuent sur des fenétres glissantes permet une
implémentation particulierement rapide. D’une part le calcul complet des matrices de Gram K;;
n’a pas a étre effectué, seules les dernieres lignes et colonnes sont a calculer a chaque décalage
de la fenétre d’observation. Ensuite, la décomposition de JTK;;J en ses r plus grandes valeurs
propres se fait typiquement par des méthodes itératives (méthode d’Arnoldi, comme utilisé dans
la fonction eigs de Matlab) qui convergent plus rapidement lorsqu’elles sont initialisées par une
approximation des vecteurs propres a extraire ; une telle approximation pouvant alors étre fournie
par la décomposition effectuée a 1’étape précédente.

Un exemple de fonctions de détection produites par ces méthodes, pour les distances de Bhatta-
charyya et la divergence de Kullback-Leibler symétrisée sont données dans la figure|10.4

Evaluation des approches proposées pour la segmentation

Les méthodes présentées dans cette section étant nouvelles ou n’ayant pas été appliquées au
probleme de la segmentation de signaux de musique, nous les évaluons séparément ici. A ces fins,
une base de données de 100 signaux de musique (Music—-100, décrite dans I’annexe a été
constituée et annotée.

Les fonctions de détection correspondant a toutes les méthodes décrites précédemment ont été
calculées pour chacun des signaux, avec un jeu d’attributs complet (ceux décrits en [I0.1.1)), et les
attributs sélectionnés listés dans la table [I0.2] Les parametres spécifiques a chaque méthode — pa-
rameétre du noyau gaussien, parametre C' des dimension r ont été choisis par validation
croisée — une moitié de la base a été utilisée pour déterminer les parametres maximisant les perfor-
mances, et ces parametres ont été utilisés pour effectuer la segmentation sur I’autre moitié. Le seul
parametre fixé une fois pour toutes est la taille de la fenétre d’observation, L = 64 (correspondant a
une durée d’observation de 8 secondes).

Les fonctions de détection obtenues présentant de larges variations de dynamique, elles ont été
post-traitées selon les méthodes décrites en #.2.2] avec pour parametres W; = 40 s et Wy, = 4 s
correspondant respectivement aux tailles maximales et minimales des sections a détecter. Le seuil
de détection 7 a été fixé a 70 valeurs différentes dans I'intervalle [—2, 5]. Les segmentations produites
pour chaque valeur de 7 ont été évaluées selon les mesures de rappel et de précision :
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FiG. 10.4 — Fonctions de détection de nouveauté calculées (Saint Etienne — Split
Screen). De haut en bas : BIC, rapport de vraisemblance avec SVM1C,
KCD, divergence de Kullback-Leibler symétrisée et distance de
Bhattacharyya. Les changements manuellement annotés sont
représentés par des lignes rouges.
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Algorithme F-mesure(1) (%)

Distance de Bhattacharyya dans unRKHS| 74
Divergence de Kullback-Leibler dans un[RKHS 68
Critere de Fisher induit par|SVM1C|(KCD) 72
Rapport de vraisemblance avec[SVM1C 67
Critere d’information Bayésien 59

TaB. 10.4 — F-mesure, avec un seuil 7 = 1, pour la tache de détection de frontiéres
de segments dans la base Music-100

. Nombre de frontieres correctement détectées
précision(1) = — — (10.26)
Nombre de frontieres détectées

Nombre de frontieres correctement détectées

1 10.27
rappel(7) Nombre de frontieres a détecter ( )

2 - précision(7) - rappel(7)
précision(7) + rappel(7)

F-mesure(7) (10.28)

Une erreur égale a 2 s au plus est tolérée entre la position d’une section et un pic dans la fonction
de détection. Les courbes de rappel/précision déduites sont données dans la figure [10.5] De plus, la
F-mesure, calculée selon la derniere expression, est donnée pour la valeur typique 7 = 1, dans la
table [10.4

Les meilleures performances sont obtenues avec la distance de Bhattacharyya dans un
La divergence de Kullback-Leibler dans un offre également de bonnes performances pour
des taux de rappel faibles. Au dela, I’algorithme KCD offre une meilleure précision. Le rapport de
vraisemblance calculé a partir des sorties de est un critere globalement moins performant.

Les résultats obtenus avec le [BIC|sont plus mauvais. Cela peut s’expliquer dans notre cas par la
non-gaussianité des données. Une solution classique pour gérer la non-gaussianité des données tout
en utilisant le[BIC] pourrait étre de modéliser P; et P, par des mélanges de gaussiennes. Cependant,
I’accroissement du nombre de parametres causé par ce changement ne permet pas une estimation
robuste. Une approche plus robuste et compatible avec la petite taille des fenétres d’observation
consisterait a apprendre des modeles de mélanges de gaussiennes génériques (définis par exemple
pour chaque genre ou type de formation instrumentale) et a les adapter aux données observées.
Cependant, cette approche, qui serait équivalente a une méthode de segmentation par classification,
serait incapable de traiter des genres ou des instrumentations inconnues. L’échec de tels modeles
génératifs souligne la robustesse et la pertinence des méthodes a noyaux pour les problemes ou les
données observées sont en nombre insuffisant, bien que de grande dimensionnalité.

Nous donnons également dans la figure[T0.6]les courbes rappel/précision obtenues avec la meilleure
méthode (distance de Bhattacharyya dans un et la pire (BIC), avec différents jeux d’attri-
buts : les attributs utilisés dans une étude préliminaire [GRO6al|, constitués des moments
spectraux et du taux de passage par zéro ; I’ensemble des 70 attributs candidats considérés, et I’en-
semble des attributs sélectionnés en Nous notons d’abord que dans tous les cas, I’ensemble
exhaustif d’attributs introduit en [I0.1.1] permet une meilleure segmentation que la paramétrisation
simple utilisée en [[GRO6a]. Dans le cas du la réduction de la dimensionnalité par sélection
d’attributs conduit a de meilleures performances. Dans le cas de la distance de Bhattacharyya, le
jeu d’attributs sélectionnés offre des performances similaires au jeu d’attributs complet. 11 semble
donc que la sélection d’attributs n’est avantageuse en termes de performances que pour les méthodes
fragiles face a la “malédiction de la dimensionnalité”, ce qui n’est pas le cas des méthodes de seg-
mentation a noyaux. La sélection d’attributs n’est cependant pas inutile, puisqu’elle peut dans ce cas
étre vue comme un moyen de réduire le cofit en calculs de la procédure de segmentation sans impact
sur les performances.
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F1G. 10.5 — Courbes rappel/précision pour la tache de détection de frontieres de
segments dans la base Music-100 : Comparaison des algorithmes

10.2 Extraction de la structure des séquences vidéo

Sont présentées ici les approches retenues pour la segmentation d’une séquence vidéo aux ni-
veaux suivants : plans, séquences, et mouvements.

10.2.1 Segmentation en plans

Pour un état de I’art des systemes dédiés a la segmentation d’une séquence vidéo en plans,
le lecteur est invité a consulter le rapport de la derniere évaluation TRECVid [OIKSO06], ou sont
décrits des systemes capables de détecter a la fois les transitions brutales entre plans (hard cuts),
et des transitions progressives tels que zooms, effacements ou fondus enchainés. Ces deux familles
de transitions posent des problemes différents. Discriminer un hard cut d’un changement rapide
dans I’image (flash, changement d’illumination ou mouvement brusque de caméra) est difficile. Par
ailleurs, sur un horizon d’observation temporel court, les transitions progressives résultent en des
changements minimes dans I’image, et sont de fait difficiles a détecter.

Dans le cas des clips vidéos, deux observations facilitent cette tiche de segmentation. Premierement,
nous avons observé que sur notre corpus Video-100 (décrit en annexe [D.3) 91% des transi-
tions entre plans sont des hard cuts, sans doute parce qu’elles permettent un style de montage tres
rythmé. Nous pouvons donc obtenir de bonnes performances méme en ignorant les autres transi-
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F1G. 10.6 — Courbes rappel/précision pour la tache de détection de frontiéres de
segments dans la base Music-100 : Comparaison des ensembles
d’attributs

tions. Deuxiemement, pour I’application qui nous intéresse, les changements rapides d’illumination,
les flashs, ou mouvements de caméra ne doivent pas €tre vus comme des faux positifs, puisque de tels
événements peuvent étre synchrones avec la musique, et doivent donc étre détectés. Inversement, les
transitions progressives sont moins localisées dans le temps, et leur synchronie avec des événements
audio sont plus difficiles a mesurer.

Nous utilisons en conséquence un détecteur de hard cuts simple, basé sur la distance entre des at-
tributs de couleur et luminosité entre trames adjacentes. Pour chaque trame, trois histogrammes a 16
classes sont construits a partir des composantes YUV de chacun des pixels de 1’image ; produisant
un vecteur de 48 attributs, x”(m). La fonction de détection des hard cuts est alors définie comme :

48
ds(m) = [[x"(m) —x"(m = 1|, = Z I (m) — i (m —1)] (10.29)



10.2.2

10.2.2.1

Extraction de la structure des séquences vidéo

Segmentation en séquences

Nous nous proposons maintenant de segmenter la vidéo en séquences, une séquence étant constituée

de plusieurs plans décrivant la méme scene. Dans le cas d’un clip vidéo, ces plans peuvent corres-
pondre a différents cadrages du chanteur, par exemple, ou a une alternance entre différents plans
montrant chacun des musiciens — tandis que des formes de séquences plus typiques du cinéma se
retrouvent dans les clips a contenu narratif.

Clustering des trames

Une approche directe consisterait a utiliser les méthodes de détection de nouveauté présentées
dans la partie a une suite de vecteurs d’attributs extraits de chacune des trames. Cependant,
une telle approche est trop sensible aux changements brusques causés par les changements de plan
au sein d’une méme séquence. Il apparait nécessaire d’effectuer la détection de changement de plan
sur une représentation de niveau supérieur de la vidéo. Ainsi, la méthode que nous proposons repose
sur un clustering préalable des différentes trames, afin d’obtenir une représentation de la vidéo sous
la forme d’une suite d’entiers y(m) indiquant I’indice du cluster auquel est attribuée la trame m. Les
clusters de trames peuvent ainsi, par exemple, regrouper des trames tirées de plans tournés dans les
mémes décors ; ou bien des trames de plans montrant un méme musicien — ils pourraient directement
étre utilisés pour construire un résumé vidéo comme décrit par Yahiaoui et al. dans [YMHOI].

Les méthodes de clustering classiques comme les k-moyennes ou le clustering agglomératif
[DHSO1]] ne prennent pas en compte la dimension temporelle des séquences vidéo, en particulier la
contrainte selon laquelle deux images adjacentes dans la séquence sont trés probablement associées
au méme groupe. Une maniere d’effectuer un clustering en imposant des contraintes temporelles
consiste a apprendre par 1’algorithme de Baum-Welch [Rab89] les parametres d’un a partir
de la suite de vecteurs d’attributs extraits de la séquence a segmenter.

Nous utilisons ici les attributs de couleur et de luminosité décrits précédemment. Certains de
ces attributs étant corrélés, nous appliquons au préalable une aux vecteurs x”(m) observés,
et retenons les composantes principales concentrant 90% de la variance (voir section 4.3.2.2). Le
nombre moyen d’attributs transformés retenus a I’issue de cette étape est de 27 sur notre base de
données.

Pour I’apprentissage du la matrice de transition A est initialisée a A;; = % ou R =16
désigne le nombre d’états. Nous n’imposons ainsi aucune topologie particuliere sur le appris,
les transitions entre tous les états étant autorisées.

Chaque distribution des vecteurs de parametres associée a un état du modele est modélisée par
une gaussienne multivariée de matrice de covariance diagonale. Leurs moyennes et covariances sont
initialisées a I’aide d’un premier clustering obtenu par I’algorithme des k-moyennes. 10 itérations de
I’algorithme de Baum-Welch sont effectuées, produisant ainsi, en plus d’une matrice A,; modélisant
les transitions entre groupes de trames, un étiquetage de la séquence par la suite y(m) indiquant le
groupe (I’état) auquel appartient la m-ieéme trame.

Soit une fenétre glissante W (my), centrée en my et longue de 2L + 1 trames. Si cette fenétre ne
recouvre qu’une seule séquence, les trames qu’elle englobe ne proviennent que d’un nombre réduit
de groupes (par exemple, 3 groupes si la séquence alterne entre un plan sur le chanteur principal, les
danseurs et le décor). Par contre, si cette fenétre chevauche plusieurs séquences, elle contiendra des
trames issues d’un plus grand nombre de groupes. L’entropie de la distribution des états observée
sur la fenétre W (myg) offre une mesure de dispersion robuste permettant de distinguer ces deux
situations :

R
H(mg) = > =Pmo(y = k) 108y pmy (y = k) (10.30)
k=1
mo+L k
oL O m
avecﬁmo(y:k) — M (10.31)

2L +1
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FiG. 10.7 — Segmentation en séquence (Daft Punk — Burnin’). De haut en bas : suite
d’états du[HMM, distribution des états sur une fenétre d’observation
glissante, et entropie de cette distribution. En bas : fonction de détection
utilisant la distance de Bhattacharyya, calculée directement sur les
vecteurs d’attributs

Les maxima locaux de H (my) indiquent ainsi les frontieres de séquence. Un exemple est donné
dans la figure[T0.7] Nous observons, sur I’exemple donné, que I’emploi de méthodes de détection de
nouveauté produit des pics dans la fonction de détection correspondant a des changements brusques
survenant au sein d’une méme section. Par contraste, tous les maxima de la fonction de détection
basée sur I’entropie de la distribution des états du[HMM]correspondent a des changements de section.
Notons cependant que dans le cas de séquences tres courtes, ces changements rapides ne peuvent pas
étre détectés et se manifestent par des plateaux dans la fonction de détection.

Détection d’événements dans une séquence vidéo

Au niveau le plus bas, un plan peut étre segmenté en actions ou événements élémentaires, en
détectant les instants associés a des modifications de I’intensité du mouvement. Par analogie avec la
détection d’onsets sur les signaux audio, nous cherchons & mesurer le “pouls” d’une séquence vidéo.

Bien qu’il existe des systeémes de suivi et d’analyse des mouvements adaptés a une variété de
tdches (voir état de 1’art au chapitre [6]), de tels systemes ne peuvent étre utilisés que dans des en-
vironnements bien contrdlés, avec des caméras fixes. Nous ne pouvons utiliser ici que des criteres
de mouvement les plus génériques, pour lesquels il est nécessaire de trouver un compromis entre



Détection d’événements dans une séquence vidéo

Fi1G. 10.8 — De gauche a droite : deux trames successives d’une séquence vidéo ; et
le champ de vecteurs de mouvement estimé

F1G. 10.9 — Champ de vecteurs de mouvement sur une zone non-texturée

les estimateurs de flot optique (cofiteux en calcul mais robustes), et les méthodes se basant sur la
différence entre trames successives (peu robustes).

Une méthode particulierement intéressante et peu coliteuse consiste a extraire une information
de mouvement dans le domaine compressé en considérant directement la représentation MPEG de
la séquence vidéo. En effet, dans les flux vidéos MPEG, la redondance temporelle est éliminée en
codant certaines trames (dites trames P) par leur différence avec la trame précédente, avec compen-
sation du mouvement. Les trames P sont découpées en blocs de 16 x 16 pixels, dits macroblocs.
Soit I(x, y, m) un bloc d’image de 16 x 16 pixels centré en (z,y) dans la trame m. Un macrobloc
I(z,y, m) peut étre de deux types :

Macrobloc P 1l est dans ce cas codé comme la différence A (z,y,m) = I(z,y,m) —I(x — .,y —

dy,m—1), ot 6, (z,y, m) et §,(z,y, m) sont choisis pour minimiser || A (x, y, m)||2. Le vec-
Oz (z,y,m)
574(1'7 ya m)
mesurant la vitesse instantanée du bloc I(x, y, m).

teur u(z,y, m) = [ } peut alors s’interpréter comme un vecteur de mouvement

Macrobloc I 11 est alors codé de facon absolue, sans référence a une trame précédente.

Un exemple de trame P avec ses vecteurs de mouvement est donné dans la figure [10.8] Les
vecteurs extraits de cette facon peuvent étre particulierement bruités sur les régions non-texturées
(voir figure[T0.9). Pour plus de robustesse, nous effectuons une segmentation grossiére de I'image en
régions texturées/non-texturées en considérant comme non-texturées les régions dont les coefficients
DCT correspondant a des fréquences élevées sont nuls. Les vecteurs de mouvement dans les régions
non-texturées sont ignorés.

Soit N(z,y,m) = |lu(x,y,m)||2 le champ scalaire des normes des vecteurs de mouvement.
N(z,y, m) est filtré par un filtre médian de taille 3% 3 pour le lisser, produisant un champ N’ (x, y, m) ;
et une mesure d’activité de mouvement est alors extraite selon :

A(m) = > N'(z,y,m)? (10.32)

I(z,y,m) non-texturé
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10.4
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Si la m-iéme trame est une trame I, la valeur de A(m) est interpolée linéairement a partir de
A(m — 1) et A(m + 1). Dans les vidéos traitées, le schéma d’alternance des trames (dépendant du
codage) est tel qu’une trame [ survient toutes les 18 trames.

Soulignons que A(m) différe du descripteur d’activité de mouvement MPEG-7 [JDO1; [PD03]| en
deux points. D une part, ce dernier descripteur est défini comme I’écart type des valeurs prises par
N(z,y, m), de maniére & compenser les mouvements constants de caméra (travellings par exemple).
Dans notre application, mesurer de tels mouvements est intéressant car ils peuvent étre synchrones
a la musique. D’autre part, le descripteur de mouvement MPEG-7 est quantifié sur une échelle sub-
jective a 5 valeurs.

De maniére a détecter les changements brusques dans la fonction A(m), nous considérons sa
dérivée dA(m), obtenue par filtrage par un filtre dérivateur d’ordre 5 (voir section .

Conclusion

Nous avons présenté dans cette section les différents outils de segmentation des flux audio et
vidéo utilisés par la suite pour définir les mesures de synchronie des changements.

Le probleme de la détection des changements de section dans les signaux de musique a été résolu
par des outils statistiques de détection de nouveauté. Des outils récents, basés sur les méthodes a
noyaux pour efficacement gérer la dimensionnalité et la non-gaussianité des données, se sont montrés
plus efficaces que des mesures classiques comme le lors de nos évaluations. Nous avons par
ailleurs proposé I’utilisation de distances probabilistes dans un comme mesure de similarité
entre données passées et futures. La distance de Bhattacharyya s’avere étre la plus efficace pour la
segmentation. Nous avons également présenté quelques stratégies pour implémenter efficacement
ces méthodes. De maniere a réduire encore le colit en calcul de ces méthodes, il est souhaitable
de réduire la dimensionnalité des données a traiter. Un moyen d’y parvenir est de sélectionner les
meilleurs attributs. Nous avons proposé dans ce chapitre une procédure de vote sélectionnant les
attributs les plus fréquemment capables de discriminer les trames de deux segments adjacents.

Les méthodes retenues pour la segmentation a bas et moyen niveau du flux vidéo (mouvements
et plan) sont classiques, et ont été choisies a partir d’observations relatives aux documents a traiter
(clips vidéo). La segmentation a haut niveau (séquences) du flux vidéo est effectuée par clustering
des trames observées a 1’aide d’un [HMM]; et en considérant I’entropie de la distribution des états
du[HMM]sur une fenétre d’observation glissante. Les performances de ces méthodes n’ont malheu-
reusement pas pu €tre évaluées en tant que telles sur notre base de données. Elles seront cependant
utilisées dans le chapitre suivant, détaillant quelques unes de leurs applications.

Publications liées a ce chapitre

Les méthodes de segmentation présentées dans ce chapitre ont fait 1’objet d’un article [GERQ7],
étendant des résultats préliminaires publiés dans [GR0O6a].




CHAPITRE 1 1

Mesures de corrélation entre flux audio
et vidéo

Nous nous intéressons dans ce chapitre a diverses applications exploitant des mesures de corrélation
entre les structures extraites au chapitre précédent. Le calcul de ces corrélations est d’abord présenté
dans la section Une premiere application a la recherche de musique d’accompagnement par la
vidéo est décrite dans la section ; elle est évaluée sur une base de données de clips vidéos.
Les dépendances entre les mesures de corrélation présentées et le genre visuel sont discutées dans la
section Une derniére application envisageable, traitée en est la resynchronisation des
flux audio et vidéo.

11.1 Mesures de corrélation des flux audio et vidéo structurés

Les systemes de segmentation présentés au chapitre précédent produisent tous des fonctions de
détection dont les pics signalent des événements d’intérét : jeu d’une note, changement de section,
changement dans I’intensité de mouvement, changement de plan et de séquence. Il serait possible
de seuiller ces fonctions de détection afin d’obtenir une segmentation proprement dite. Une mesure
de synchronie ou de corrélation entre les segmentations obtenues consisterait alors a compter le
nombre d’opérations élémentaires (fission, fusion, déplacement de frontieres) nécessaires pour faire
coincider deux segmentations. Nous n’avons pas suivi cette approche pour plusieurs raisons. Tout
d’abord, elle demande le réglage d’un seuil de décision, qui peut supprimer des changements peu
marqués mais néanmoins significatifs. Deuxiemement, elle ne prend pas en compte I’intensité de
chacun de ces événements. Enfin, elle ne prend pas non plus en compte I'incertitude temporelle
relative a la localisation d’un événement (s’agit-il d’un pic, d’une bosse ou d’un plateau dans la
fonction de détection ?).

Pour ces trois raisons, nous mesurons directement les corrélations a partir des fonctions de
détection, plutdt que sur les segmentations/structures qu’on en déduirait. Soient d,(m) la fonc-
tion de détection produite par le détecteur d’onsets; d.(m) la fonction de détection des chan-
gements de section dans la musique (voir section [10.1.3) ; d,,,(m) la fonction de détection obte-
nue par différentiation d’une mesure d’activité de mouvement ; ds(m) la fonction de détection du
détecteur de hard cuts (voir section ; et enfin d,;(m) la fonction de détection des changements
de séquence. Toutes ces fonctions de détection sont normalisées et compressées par suppression
d’une tendance médiane, et division par une mesure locale d’échelle, comme décrit dans la sec-
tion Elles sont également toutes rééchantillonnées a une fréquence commune de 25 Hz qui
correspond au nombre de trames par seconde des séquences vidéos utilisées lors de I’évaluation.
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11.1.1 Alignement local des fonctions de détection

Lorsque deux événements se produisant dans les flux audio et vidéo (par exemple, un change-
ment de section dans la musique et un changement de plan) sont simultanés, a la trame m, leurs fonc-
tions de détection possedent toutes deux un pic en m. Cependant, des changements percus comme
simultanés peuvent en réalité différer d’un 1éger délai — qui peut €tre aussi bien présent dans le do-
cument original (erreur ou imprécision lors du montage), que di au procédé de détection (délai dans
les détecteurs). Ainsi, avant tout calcul des mesures de corrélation, les fonctions de détection sont
alignées de maniere a maximiser leur corrélation.

Soient d, (m) et dy(m) deux fonctions de détection qu’on cherche a aligner. L’ alignement consiste
a chercher une fonction de déformation temporelle ¢(m) maximisant un critére donné entre d,, (¢(m))
et dp(m). Soulignons ici que ne sont autorisées que des déformations temporelles limitées, la contrainte
m — 2 < ¢(m) < m + 2 étant imposée. Il existe une méthode d’alignement local explicitement
congue pour maximiser la corrélation entre deux trains d’impulsion : le Correlation Optimized War-
ping [NCS9g]|. Cette méthode est cependant trop coliteuse en calculs pour nos expériences qui re-
quierent le calcul de plusieurs dizaines de milliers d’alignements. Nous avons donc simplement uti-
lisé une déformation temporelle dynamique — Dynamic Time Warping [Kru83]. La recherche
du chemin d’alignement optimal a été contrainte au voisinage de la diagonale (2 £2 trames); et la
valeur absolue a été utilisée pour comparer les points a aligner.

11.1.2 Mesures de corrélation considérées

Différentes mesures issues des statistiques ou de la théorie de 1’information peuvent étre utilisées
pour mesurer la corrélation entre des fonctions de détection d,(m) et dy(m).

En particulier, si 1’on suppose que les séquences d,, (m) (respectivement dy, (m)) se composent de
réalisations indépendantes, identiquement distribuées d’une variable aléatoire A (resp. B), on peut
définir :

Le coefficient de corrélation de Pearson, défini comme :

E[(A - E[A])(B - E[B])]

p(A, B) = (11.1)
VE[(A - E[A])’[E[(B — E[B])?]
Empiriquement, si I’on suppose les fonctions de détection centrées :
M
1 da(m)d
p(A, B) — Zz:l (m) b(m) (112)

V(S dutm2) (S, am?)

Notons que dans le cas ot d, (m) (respectivement dj,(m)) a été seuillée pour obtenir une fonc-
tions de détection d,(m) (respectivement dj (m)) prenant la valeur 1 si m est une frontiere de
segment et 0 sinon; On a E[A’] = 0, E[B’] &~ 0 et le numérateur de p(A, B) correspond alors
au nombre de changements co-occurrents observés, tandis que son dénominateur correspond
a la moyenne géométrique du nombre de segments dans les deux flux comparés. On retrouve
alors le critere de co-occurence utilisé en

L’information mutuelle, définie dans le cas discret par :

1(4,B)=Y"Y " P(A=a,B=b)log Pff(lA:a;’fB:b)b) (11.3)
a b

Pour permettre le calcul de cette quantité, les valeurs prises par d,(m) et d,(m) sont quan-
tifiées optimalement en 32 valeurs a 1’aide de I’algorithme de Lloyd-Max.
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11.2

11.21

Applications

Puisque les flux audio sont segmentés a 2 niveaux, et les flux vidéo a 3 niveaux, 6 mesures
de corrélation audiovisuelles peuvent étre définies. Pour chacune d’entre elles, les deux mesures
possibles (coefficient de corrélation de Pearson ou information mutuelle) sont envisagées. Nous
avons choisi celle maximisant les performances de notre systeme dans I’expérience de recherche par
le contenu décrite en

Sont ainsi définies les 6 mesures suivantes :

Consets/plans = P(do,ds) (11.4)
Csections/plans = p(de, ds) (1L.5)
Consets/sequences = P(do,dq) (11.6)
Csections/sequences = P(de,dq) (1L.7)
Consets/mouvement = 1(do,dm) (11.8)
Csections/mouvement = P(de; dm) (11.9)

Applications

Nous détaillons dans cette section quelques applications des mesures de corrélation définies
précédemment.

Requétes de modalités croisées

Nous nous intéressons dans cette expérience au probleme de la recherche, dans une base de
données de fichiers musicaux, d’une musique d’accompagnement illustrant une séquence vidéo
donnée. L’ évaluation des résultats est difficile, et les quelques solutions proposées dans la littérature
(voir section se contentent généralement d’une évaluation subjective. Le protocole que nous
proposons ici tente de fournir une mesure objective de la qualité des résultats.

Nous considérons en effet dans cette expérience une base de données de 100 clips vidéos (nommée
par la suite Video—100 et décrite dans I’annexe[D.3). Ces vidéos proviennent de différentes sources :

25 clips de haute qualité esthétique tirés de [Jon03;/Gon03;Div02], et 75 autres clips vidéos représentatifs

de divers styles utilisés des années 80 a nos jours. Toutes les vidéos sont encodées au format MPEG-
2, avec une résolution de 320 x 240 pixels a 25 trames/seconde. Les flux audio et vidéo de chacun
des clips sont dissociés, pour former une base de données (‘/;)ie{17...,100} de séquences vidéo, et une
base (A;)je(1,...,100} de signaux audio.

Etant donné un critére de corrélation C' et une séquence vidéo V;, nous nous proposons de re-
chercher les séquences A; de la base de données I’accompagnant le mieux au sens du critere de
corrélation considéré. Pour un seuil § donné, nous définissons I’ensemble R;(6) des indices des
signaux de musique les plus corrélés avec la requéte vidéo V; :

Ri(0) = {Jj,C(A;,Vi) > 0} (11.10)

S’il est possible d’évaluer subjectivement la qualité de 1’association entre V; et les éléments de
R;, une mesure objective peut &tre obtenue en supposant que A;, la musique originale pour laquelle
a été réalisée la séquence vidéo V;, doit se trouver dans R;. Nous pouvons alors définir des mesures
de rappel et de précision, par analogie avec 1’évaluation des systemes de recherche de documents :

1 . .
L siieR
Precision;(d) = {gmw) SV%R’ 11.11)
S11? i
1 siieR,
Rappel,(6) = {O SidR, (11.12)
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FiG. 11.1 — Courbes rappel/précision pour I’expérience de recherche
d’accompagnement musical a partir d’'une séquence vidéo

Pour une valeur de 6 donnée, des scores globaux de rappel et de précision sont obtenus en
moyennant les scores Precision; () et Rappel,(0), i € {1,...,100}. Les courbes correspondantes
sont données dans la figure [TT.1]

La décroissance tres rapide de ces courbes suggere que les mesures de corrélation présentées
ne sont efficaces que sur une fraction de la base de données. Sur ce sous-ensemble, les meilleures
performances sont obtenues en considérant la synchronie des changements de plans et des onsets —
la structure de la matrice a;; = C'(V;, A;) est montrée dans la figure Une autre mesure pro-
duisant des résultats acceptables est la synchronie des changements de section dans la musique, et
des changement de séquences vidéo. Parmi les corrélations utilisant une mesure de mouvement, la
plus pertinente est la corrélation entre mouvements et onsets de notes. Les corrélations impliquant
des éléments de niveaux treés différents (mouvement et sections, séquences et onsets) sont parmi les
moins performantes.

Si I’on se restreint au tiers de la base de données offrant les meilleurs résultats, avec la meilleure
méthode (synchronie onsets/plans) I’accompagnement audio original se retrouve toujours parmi les
11 premiers résultats. Les seules expériences similaires effectuées dans la littérature sont celles de
Yang et Brown [[YBO4] : pour une base de 100 fichiers audio et 5 séquences vidéo, I’accompagne-
ment musical considéré comme le plus pertinent est classé en premiere position dans tous les cas.
La nature des documents utilisés n’est cependant pas explicitée.
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Fi1G. 11.2 — Matrice de synchronie entre les flux audio et vidéo, pour la mesure de

synchronie onsets/plans

*

J

Nous soulignons également que la métrique utilisée ici est “sévere” au sens ol tout accompagne-
ment musical A; est considéré comme incompatible avec la séquence vidéo V; des lors que @ # j.
Or, les paires (V;, A;), avec i # j et C(V;, A;) élevé obtenues lors des expériences ne correspondent
pas toujours a des erreurs, et conduisent souvent a des résultats intéressants et étonnants. En particu-
lier, si les oeuvres musicales Ay, et A; ont des tempi similaires, et si le clip vidéo réalisé pour Ay, est
édité au tempo, il apparaitra comme synchrone avec A;. Cela suggere une application intéressante et
inattendue, la génération de mashups audio/vidéos, documents audiovisuels remplacant la bande
son d’un clip vidéo par une autre oeuvre musicale pour produire des effets intéressants ou hu-
moristiques. Dans, ce cas, on considére pour une séquence vidéo V; 1’accompagnement A« avec

= argmax,,; C (Vi, A;). De tels mashups incluent par exemple un morceau de rock progressif

aux changements de sections trop graduels pour étre détectés (Stereolab - Jenny Ondioline) sur les
images d’un clip vidéo ne contenant qu’une seule séquence (Kylie Minogue - Come Into My World) ;
ou plusieurs exemples de morceaux pop dont le tempo et la structure (y compris 1’alternance des par-
ties chantées et des soli de guitare) coincident, se traduisant par une certaine interchangeabilité des
images des musiciens.
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11.2.2

11.2.3
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Genre visuel Rang moyen de I’original
Narration 23
Visuels abstraits 19
Danse 13
Musiciens 11
Vling et sampling vidéo 6

TAB. 11.1 — Influence du genre visuel sur les résultats de I’expérience de recherche
de musique par la vidéo

Corrélations et genre visuel

Nous nous intéressons maintenant a I’apport de ces corrélations pour la tdche de classification
des clips selon leur genre visuel. A cet effet, les clips de la base sont classés manuellement selon les
5 catégories suivantes (Quand plusieurs catégories peuvent étre utilisées pour un méme clip vidéo,
la catégorie représentative du plus grand nombre de plans a été choisie) :

Narration Le clip vidéo possede une trame narrative et une chronologie — il serait ainsi possible de
situer chacune des séquences de la vidéo sur un axe chronologique.

Musiciens Le clip vidéo montre essentiellement les musiciens jouant, sous forme de séquence vidéo
ou d’animation.

Danse Le clip vidéo contient essentiellement des scenes de danse (danseurs, chanteur principal).

Visuels abstraits Le clip vidéo est une séquence de plans fixes ou de séquences vidéos ne décrivant
aucune activité liée au jeu ou a I’écoute de musique. L’association avec la musique se fait a un
niveau sémantique supérieur (lien avec I’atmosphere du morceau ou ses paroles).

VJing, sampling vidéo Le clip vidéo est construit a partir de séquences courtes éditées et déclenchées
pour s’accorder au rythme et aux samples utilisés dans la musique.

Nous cherchons ici a identifier pour quelles catégories les corrélations définies dans ce chapitre
sont significatives. Pour chaque flux vidéo V;, les flux audio A; sont classés selon leur corrélation
avec V;. Soit r; le rang assigné au flux audio original qui accompagnait la vidéo V;. De faibles valeurs
de r; indiquent que la relation entre la musique et 1’image est suffisamment forte pour permettre la
sélection de la musique a partir de I’image. La table [TT.1]liste 1a moyenne de 7; pour chacun des 5
genres définis.

Nous observons que les mesures de corrélation présentées sont les plus efficaces pour les vidéos
de la catégorie VJing/sampling vidéo. Plus généralement, les corrélations offrent de bonnes perfor-
mances pour les vidéos montrant des activités reliées a la musique (jeu ou danse) ; tandis que dans
les vidéos narratives ou utilisant des visuels abstraits, les images et la musique ne peuvent étre mis en
correspondance que sur des criteéres sémantiques de plus haut niveau, qui échappent a nos mesures
de corrélation.

Resynchronisation audio/vidéo

Pour un document musical audiovisuel (V;, A;) donné, nous considérons la somme S;(7) des
mesures de corrélation données en|11.1.2] évaluées entre le flux vidéo et le flux audio retardé d’un
délai 7. Un exemple de courbe S; est représenté dans la figure pour un clip vidéo montrant des
activités musicales (jeu et danse). Le pic observé en 7 = 0 suggere de maximiser la somme des
mesures de corrélation, ou la plus significative d’entre elles, pour resynchroniser des flux audio et
vidéo.



Conclusion

Synchronie audiovisuelle

FiG. 11.3 - Influence du retard entre la musique et I'image sur la somme des
mesures de corrélation (Herbie Hancock - Rockit)

11.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre des mesures de corrélation (plus précisément, de synchro-
nie des changements) entre les flux audio et vidéo, calculées a partir des fonctions de détection
obtenues au chapitre précédent pour la segmentation. Pour plus de robustesse, nous suggérons d’uti-
liser directement les fonctions de détection, sans seuillage préalable, et de leur appliquer une
pour compenser de 1égers décalages entre phénomenes qui sont pourtant percus comme simultanés.

Trois applications ont été par la suite présentées. Tout d’abord la recherche d’un signal de mu-
sique accompagnant le mieux une séquence vidéo donnée. Nous observons que sur une fraction
(environ un tiers) de la base de clips vidéos considérés, les mesures de corrélation peuvent efficace-
ment étre utilisées pour retrouver 1’oeuvre musicale originale pour laquelle la séquence vidéo a été
réalisée. Les corrélations les plus pertinentes sont alors la synchronie des changements de plan et
des onsets de notes ; et la synchronie des changements de séquence et des changements de section
dans la musique. Sur le reste de la base de données, les mesures de corrélation sont globalement peu
efficaces.

Ce manque d’efficacité rend-il les mesures proposées inutiles ? Une deuxiéme expérience montre
que les performances de ces mesures sont en fait dépendantes du genre visuel : les mesures de
corrélation définies sont efficaces pour les clips vidéo montrant des activités musicales (danse, mu-
siciens). Cela suggere d’utiliser une telle mesure de performance comme attribut dans des systemes
de classification du genre musical. Faute de temps, I’étude de tels systeémes n’a malheureusement
pas pu étre réalisée dans le cadre de cette these.

Enfin, sur les clips vidéo montrant des activités musicales, nous avons observé que les mesures
de corrélation décroissent rapidement lorsqu’on désynchronise les flux audio et vidéo, suggérant la
maximisation de ces mesures pour la resynchronisation des contenus multimédia.

Publications liées a ce chapitre

Les résultats présentés dans ce chapitre sont décrits dans [GEROQ7]. Ils completent les résultats
d’expériences préliminaires réalisées sur une base de données plus réduite, publiés dans [GRO6a].
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Conclusion de la partie lli

Nous avons dans cette partie tenté de combler le fossé entre les systemes d’analyse de scénes
musicales audiovisuelles qui ne peuvent s’appliquer qu’a des séquences vidéos enregistrées dans
des circonstances bien contr6lées et qui en extraient une information spécifique, et les systémes
génériques d’indexation de séquences vidéo, qui ne tirent pas parti de leur contenu musical.

Un exemple de probleme intermédiaire, impliquant a la fois analyse musicale et analyse de
séquences vidéo, est celui de la découverte des relations liant la musique a I’image. Nous avons
montré au chapitre[9]que certaines relations d’association entre musique et image se manifestent par
des structures identiques dans le contenu musical et dans la séquence d’images. Nous nous sommes
des lors proposés d’extraire de telles structures et de les comparer. Différentes méthodes de segmen-
tation ont été discutées dans le chapitre [I0] en particulier pour la segmentation en sections des si-
gnaux de musique. Pour résoudre ce probleme, nous avons privilégié divers algorithmes de détection
de nouveauté a noyaux, certains connus et congus spécifiquement pour cette tache, d’autres (dis-
tances probabilistes) issus d’autres domaines. Les performances offertes par ces méthodes se sont
démarquées nettement d’une approche classique — le critere d’information bayésien. Nous pensons
que de telles méthodes sont particulierement pertinentes pour les tiches de segmentation, ou les
données disponibles sont peu nombreuses, mais de grande dimensionnalité. Le probleme de la seg-
mentation en plans et séquences de clips vidéo a également été abordé, mais n’a pas pu faire I’objet
d’une évaluation.

Nous avons par la suite défini des mesures de corrélation mesurant la synchronie des change-
ments a diverses échelles (notes/sections pour la musique ; mouvements/plans/séquences pour la
vidéo) entre les flux audio et vidéo. Pour plus de robustesse, ces mesures sont directement calculées
sur les fonctions de détection produites par les modules de segmentation. Plusieurs applications pos-
sibles ont été proposées pour ces mesures. Nous avons tout d’abord évalué leur utilité pour une tache
de recherche d’accompagnement musical a partir d’une séquence vidéo. Un protocole expérimental
original employant des clips vidéos est utilisé. Il permet une mesure objective, certes sévere, de la
pertinence des accompagnements musicaux retrouvés. Les résultats montrent la validité des mesures
proposées pour une fraction (environ 1/3) de la base de données. L’analyse des erreurs commises par
le systeme suggere également une application inattendue : la génération de mashups audio/vidéos,
identifiant des contenus audiovisuels aux structures similaires dont les bandes sonores peuvent étre
échangées. Au dela, les mesures proposées sont incapables de saisir les relations d’association pu-
rement sémantiques entre un contenu audio et vidéo, par exemple la relation entre les paroles d’une
chanson et sa narration visuelle. Cet échec suggere d’utiliser les mesures de corrélation définies pour
discriminer les clips vidéos illustrant des activités musicales (danse, jeu des instruments) d’autres
genres visuels. Dans notre base de données, nous observons que le rang du document original ob-
tenu dans I’expérience de requéte de musique par la vidéo est dépendant du genre visuel, suggérant
son utilité comme attribut dans un systéme de classification. Une autre application envisageable est
d’utiliser ces mesures a des fins de resynchronisation.

Nous espérons que cette premiere proposition incite a explorer le terrain quasi-vierge entre les
domaines du Music Information Retrieval et de I’indexation vidéo.

205






12.1

12.1.1

CHAPITRE

Perspectives

Pour faire suite aux bilans proposés en guise de conclusion de chacune des parties de ce ma-
nuscrit, nous livrons dans ce dernier chapitre quelques directions de recherche pour prolonger nos
travaux, pour chacun des différents themes abordés.

Analyse des signaux percussifs

Transcription de la piste de batterie

A courtterme Nous avons présenté au chapitrede nouvelles méthodes de séparation de sources
pour la batterie, certaines ayant été développées ultérieurement a nos expériences de transcription
réalisées au chapitre ] Il serait souhaitable d’évaluer les gains de performance obtenus en utilisant
ces méthodes de séparation en lieu et place du pré-traitement décrit au chapitre

Nous avons souligné au chapitre[dla nécessité de disposer de meilleurs attributs pour discriminer
les différentes frappes de la batterie — nous avons en effet constaté qu’en présence d’un accompa-
gnement et pour les attributs que nous avons définis, certaines des classes n’étaient pas séparables.
Nous avons vu également que les attributs les plus discriminants étaient des attributs spécifiques
au probleme (énergie en sortie de bancs de filtres adaptés). D’ autres attributs spécifiques pourraient
&tre calculés en considérant les coefficients produits par une décomposition non-négative sur un dic-
tionnaire de densités spectrales de puissance comme utilisé en [5.3] De tels attributs permettraient
de réconcilier les approches Séparer et Détecter et Segmenter et Reconnaitre : plutot que de sim-
plement détecter des pics dans les enveloppes temporelles extraites par [NMF (ou [[SA)), on pourrait
utiliser ces enveloppes a la fois pour détecter les onsets, et pour en extraire des attributs utilisés en
classification.

Enfin, nous n’avons pu comparer nos résultats qu’a un nombre réduit de méthodes adverses.
Nous espérons que la diffusion publique de la base ENST-drums permettra dans un avenir proche
de disposer de mesures de performances comparables pour tous les systemes de transcription de la
piste de batterie proposés dans la littérature.

A moyen terme Nous avons évoqué au chapitrela dualité entre le probleme de la séparation et
de la transcription de la piste de batterie — I’'un étant plus aisément résolu connaissant une solution,
méme approximative, de I’autre. Une voie de recherche intéressante serait d’évaluer des méthodes
itératives, réalisant séquentiellement transcription et séparation. Un effort particulier devra étre mené
pour démontrer la convergence d’une telle démarche!

I’ accumulation d’erreurs pourrait en effet faire converger le systeme vers un résultat tel que, sur la durée d’une séquence,
seulement un type de frappe est transcrit — par exemple, pour la caisse claire, les cross-sticks sont transcrits mais pas les
frappes normales. Nous avons observé de tels comportement apres plusieurs itérations d’ADAMAST [YGOO04a].
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Deux difficultés ont été rencontrées au chapitre (4, lors de la mise en oeuvre de méthodes su-
pervisées et non-supervisées pour la correction des erreurs de transcription. La premiere était le
manque de fiabilité des probabilités a posteriori fournies par les classifieurs. Ce probleme ne pourra
étre résolu qu’en utilisant des attributs plus robustes et discriminants. Le deuxieme probleme est
le cofit en calculs prohibitif de la méthode de réduction de la complexité présentée en Bien
qu’elle semble prometteuse, cette approche ne pourra réellement porter ses fruits que si des méthodes
d’optimisation plus efficaces que les algorithmes évolutionnaires peuvent étre mises en oeuvre — que
ces méthodes soient exactes ou qu’il ne s’agisse que d’heuristiques. Nous pensons qu’une solution a
ce probléme pourrait avoir d’autres applications en communications (comment modifier un message
le plus 1égerement possible pour en faciliter le codage 7). Nous sommes cependant pessimistes quant
a I’existence d’une solution de complexité polynomiale.

A long terme Deux outils nous ont fait défaut dans nos travaux, et leur existence nous aurait fait
suivre une toute autre approche. Le premier est une représentation des signaux permettant 1’estima-
tion jointe de la transcription et du timbre de chacun des instruments — ou, de fagon équivalente,
du signal séparé de la piste de batterie. Une telle représentation permettrait d’éviter 1’estimation
séquentielle d’un élément par rapport a 1’autre (telle qu’elle est réalisée dans des méthodes comme
ADAMAST [YGOO04al, ou telle que nous 1’avons suggéré). La[NMF ou 1TISA| ne sont des solutions
que partiellement satisfaisantes, car la représentation des sources par des profils spectraux et des
enveloppes temporelles ne permet pas une resyntheése de signaux de qualité, et requiert plusieurs
heuristiques de sélection des composantes et de détection des pics pour produire une partition.

Le second outil qui nous a fait défaut est un modele génératif des signaux produits par 1’en-
semble des instruments de la batterie, offrant un bon compromis entre expressivité et solvabilité. Un
tel modele, utilisé en conjonction avec des modeles des signaux produits par les autres instruments
(de tels modeles existent déja, voir par exemple [DGIO6] ou [VRO4bl]) permettraient de réaliser la
séparation et la transcription par estimation de ses parametres a partir du signal observé. Nous pen-
sons cependant que la présence de composantes a la fois déterministes et stochastiques dans les
signaux des instruments a percussion, et leur instationnarité, rend la formulation d’un tel modele
difficile. Une premiere simplification consisterait a modéliser séparément les composantes stochas-
tiques et déterministes des signaux, et a réaliser I’estimation sur ces deux modeles, isolément.

Séparation de la piste de batterie

A court terme L’ évaluation que nous avons menée dans cette these pourra étre approfondie. Le
suivi d’un protocole de validation croisé rigoureux permettra de s’assurer que nos modeles n’ont pas
réalisé de surapprentissage.

Un effort tout particulier devra étre apporté quant a la définition de meilleures métriques pour la
séparation de sources percussives — nous avons déja livré quelques pistes en[5.4.2]: rapport masque a
interférence/distorsion/bruit, mesures distinctes sur les transitoires et les parties stables du signal ou
criteres de percussivité. Dans 1’attente de meilleures métriques, les tests d’écoute restent la solution
la plus fiable pour évaluer nos méthodes — de tels tests devront ainsi étre menés.

A moyen terme Quelques problémes relatifs a la séparation harmonique/bruit, qui est a la base
de plusieurs méthodes décrites dans ce manuscrit, restent irrésolus. En particulier, nous avons du
avoir recours a un ajustement manuel de I’ordre (nombre de sinusoides a extraire) dans chacune des
bandes, les méthodes d’estimation de I’ordre n’étant pas adaptées aux signaux non-stationnaires. La
pré-segmentation du signal, avant sa décomposition, pourrait apporter des réponses : elle permettrait
non seulement d’utiliser des criteéres d’ordre sur des segments homogenes, mais aussi de gagner en
précision dans le suivi de I’espace signal, en le ré-initialisant par une complete apres chaque
frontiere de segment. Cependant, cela requiert une pré-segmentation du signal, et nous avons vu
que les méthodes les plus robustes de détection d’onsets se basent... sur une décomposition harmo-
nique/bruit. Cela suggere encore une fois une approche itérative : segmentation grossiere du signal,
séparation des composantes harmonique/bruit sur les segments homogeénes générés, et utilisation
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de cette séparation pour la suite des traitements (détection d’onsets, séparation), et pour raffiner la
segmentation initiale.

Enfin, les méthodes de séparation de sources présentées au chapitre [ pourraient étre améliorées
de diverses fagons. Nous avons déja évoqué dans la conclusion de ce chapitre I’ intérét éventuel d’une
procédure d’adaptation, dans le cadre du filtrage pseudo-Wiener. D’autres améliorations consis-
teraient a traiter de facon distincte les parties stochastiques et harmoniques (ce que nous faisons
déja, d’une certaine fagon, en enrichissant le dictionnaire de de la batterie avec 1’estima-
tion de la composante stochastique du signal), ou a imposer des contraintes temporelles dans la
décomposition — en disposant de sous-dictionnaires de séparément appris sur les attaques et
les parties entretenues des signaux, avec une contrainte de parcimonie imposant a un seul de ces
sous-dictionnaires d’€étre utilisé.

12.1.3 Application de I’analyse de la piste de batterie dans les signaux de
musique

A court terme  Nous regrettons que peu d’efforts aient été faits pour intégrer des systemes de
transcription ou de séparation de piste de batterie dans des applications logicielles utiles au musi-
cien — al’exception de I’ outil de remixage proposé par Yoshii et al. dans [YGOQ3], et de notre moteur
de recherche de boucles de batterie décrit dans [GROS5b; IGRO5e]. Des applications intéressantes a
développer autour de nos travaux incluraient, par exemple, un systeéme de recherche par le contenu de
boucles rythmiques, capable de transcrire des boucles ol jouent la basse, et/ou d’autres instruments
mélodiques ; ou un systeme de recherche d’oeuvres musicales par le rythme.

A moyen terme Le développement d’un module de remixage de la batterie pouvant étre intégré
a un lecteur de musique demandera sans doute plus d’efforts, puisqu’il faudra résoudre le probleme
de la non-causalité et du cofit en calculs des traitements décrits. Certains d’entre eux (séparation
harmonique/bruit, détection d’onsets) causent une latence modérée, de 1’ordre de quelques centaines
de millisecondes. Par contre, les méthodes utilisant la[NMF ou 1TISA]demandent que I'intégralité du
signal a traiter soit connu a I’avance. Une direction de recherche intéressante vers la (quasi) causalité
consisterait a étudier des formes adaptatives des algorithmes de

A long terme Nous espérons que I’amélioration des performances des systémes de transcription
de la piste de batterie permettra, a long terme, leur intégration dans les logiciels d’édition audio, afin
d’offrir des moyens intuitifs et puissants d’éditer des enregistrements musicaux “sémantiquement”,
et non plus comme de simples signaux.

12.2 Analyse audiovisuelle du jeu de la batterie

A court terme  Nous avons proposé dans la section diverses variantes du systeme de trans-
cription audiovisuelle de séquences de batterie, et discuté leur applicabilité a différents scénarios
d’usage. Une implémentation de toutes ces variantes devra étre réalisée, et une évaluation rigou-
reuse, dans toutes les combinaisons de conditions énumérées, devra alors étre conduite. Les sugges-
tions données dans la table [8.4] pourront ainsi étre infirmées ou confirmées expérimentalement. Un
effort particulier devra étre fait sur le choix des classifieurs pour les méthodes utilisant des classi-
fieurs locaux : quelles classifieurs sont les plus efficaces lorsque les ensembles d’apprentissage sont
réduits et de grande dimensionnalité ?

A moyen terme La procédure itérative de transcription décrite en devra également étre
évaluée. Il serait en particulier intéressant d’étudier la (non-)convergence de cette procédure : les
erreurs de transcription ou de segmentation tendent-elles a se propager, ou observe-t-on la conver-
gence ? Nous suggérons qu’une telle méthode n’est réellement efficace que si les classifieurs utilisés
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pour I'initialiser sont suffisamment robustes — cette méthode ne pourrait donc porter ses fruits qu’a
long terme.

Nous avons vu que sous réserve de 1’intervention d’un opérateur humain, la tiche de segmenta-
tion et d’association régions/instruments est facilitée. Ce scénario est plausible pour les applications
a I’interaction musicien/machine ou 1’apprentissage. Pourrait-on développer des systémes commer-
ciaux de capture du jeu et d’aide a I’apprentissage ? Le probléme des cofits en calculs des méthodes
utilisées n’a pas été abordé dans ce manuscrit — nous sommes tres loin du temps réel. Néanmoins,
il serait nécessaire de cerner d’abord les besoins des utilisateurs de tels systemes : au cours d’une
enquéte informelle, des musiciens débutants ont évoqué I’intérét qu’ils auraient a utiliser un systéme
leur permettant de filmer leur jeu, et de le visualiser frappe par frappe. Un tel systéme est possible,
en dirigeant la lecture de la vidéo par le résultat d’une segmentation audio.

Une autre application connexe que nous n’avons pas évoquée dans cette theése est 1’opération
inverse de la transcription audiovisuelle : la synthese de séquences vidéo de jeu de batterie, a des fins
de visualisation, a partir d’un signal audio. Une telle synthese pourrait étre effectuée en transcrivant
la séquence que I’on souhaite illustrer, a 1’aide du systeme de transcription audio décrit au chapitre
H] par exemple, et en assemblant des segments d’une séquence vidéo préalablement indexée (par le
systéme de transcription audiovisuelle décrit au chapitre [)). Les criteres utilisés pour la recherche
des segments pourraient étre la continuité avec les segments voisins (continuité des images et des
vecteurs de mouvement), et le contenu musical (frappes jouées dans le segment). La recherche de
I’assemblage optimal pouvant se faire par programmation dynamique, par analogie avec les systémes
de synthese concaténative de la parole.

A long terme Dans I’idéal, la transcription audiovisuelle devrait pouvoir étre effectuée sur un
document audiovisuel musical quelconque. Cela ouvre donc de nouveaux problémes a résoudre.
Tout d’abord, des méthodes de segmentation insensibles a la couleur devront étre développées. De
telles méthodes pourraient utiliser des attributs de texture (non considérés dans nos travaux, sauf par
le biais du critere de variance), et utiliser un modele a priori de la disposition des éléments de la
batterie. Le probléme du suivi des régions segmentées lorsque la caméra est en mouvement devra
étre résolu. Une piste intéressante consiste a utiliser des contours actifs (snakes), initialisés sur une
segmentation de la premiere trame, ou a apparier les segmentations produites pour chaque trame.
Il serait également possible de mettre en correspondance les trames successives de la séquence, et
compenser ainsi le mouvement de la caméra en formant une séquence de trames déformées, montrant
la scene sous un angle fixe — dans ce cas, toutes les méthodes présentées dans ce manuscrit peuvent
s’appliquer.

Le probleme du suivi des baguettes devra lui aussi €tre résolu par de nouvelles méthodes :
L’échec des criteres géométriques utilisés dans nos expériences préliminaires, et la faible robus-
tesse du critere arriere-plan/avant-plan utilisé suggerent des approches tres différentes. Une solution
non considérée dans cette these pourrait s’avérer fructueuse : elle consisterait a définir un modele
paramétrique du corps du batteur. Ce modele permettrait le suivi des mouvements du musicien, et
les parametres extraits seraient génériques et indépendants du batteur, une étape supplémentaire en
direction d’un modele générique du jeu de I’instrument — méme si nous pensons que formuler un tel
modele en des termes autres que ceux de parametres de haut niveau est difficile.

Analyse de documents audiovisuels musicaux

A court terme Faute de temps, nous n’avons pu évaluer les méthodes de segmentation vidéo
proposées. Un premier effort d’annotation devra donc &tre mené pour permettre cette évaluation.
Il serait également intéressant de conduire des tests subjectifs pour évaluer la qualité des mashups
produits lors des requétes d’enregistrements musicaux a partir de séquences vidéo ; en les comparant
en particulier a des paires musique/vidéo formées aléatoirement.

Nous n’avons pas non plus pu comparer les techniques de segmentation de signaux de musique
proposées a d’autres systemes décrits dans la littérature. L intérét des méthodes que nous avons em-
ployées semble cependant avéré, puisqu’elles ont été appliquées avec succes au probléme connexe
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de la transcription de flux radiophoniques dans [RREQ7]. Certaines des méthodes présentées pour-
raient &tre réconciliées : on pourrait en effet définir un critére semblable au[BIC|utilisant les estimées
régularisées des matrices de covariances dans un RKHS comme en

Terminons enfin par une application non évoquée dans ce manuscrit : la recherche d’une séquence
vidéo illustrant au mieux une oeuvre musicale. Elle peut étre effectuée par les mémes méthodes, et
évaluée par le méme protocole que sa réciproque traitée en

A moyen terme Nous avons opposé dans la sectionl’analyse des associations image/musique
utilisant un modele esthétique explicite, et notre approche implicite basée sur la synchronie des chan-
gements, condition nécessaire a la perception d’une relation d’association. Une voie intermédiaire
consisterait a extraire indépendamment un ensemble d’ attributs des flux audio et vidéo, en considérant
a la fois des attributs de bas niveau (intensité sonore, luminosité, teinte) et de haut niveau (instru-
mentation, présence ou absence de voix chantée ou tempo pour la musique ; présence de visage,
classification scene intérieure/extérieure ou détection d’objets et de concepts pour la vidéo). D une
part, les attributs de haut niveau extraits, aussi bien a partir de la vidéo que de la musique, four-
niraient un niveau supplémentaire de segmentation “sémantique” — en détectant des changements
dans les concepts ou mots-clés extraits, plutdt qu’a partir d’attributs de bas niveau. D’autre part,
les corrélations entre toutes les paires d’attributs audio/vidéo extraites pourraient a la fois servir les
mémes buts que les mesures de synchronie des changements introduites dans ce manuscrit ; mais
auraient en plus, par le biais de méthodes comme 1’analyse des corrélations canoniques, un pouvoir
explicatif permettant de répondre a des questions du type “Qui illustre quoi dans ce clip vidéo ?”,
“Quel personnage est le chanteur ?” ou “A quels concepts est associé le refrain ?”. De plus, de tels
modeles d’association pourraient étre appris sur une base de données de clips vidéos, et étre utilisés
dans des applications de recherche d’accompagnement musical ou d’illustration vidéo.

Un probléme évoqué au chapitre |11 mais non traité est celui de la classification automatique
d’un clip vidéo selon son genre visuel. Si nous pouvons d’ores et déja affirmer que les corrélations
(ou plutdt une mesure de leur pertinence pour une tiche de recherche de musique par 1’image, ou
d’image par la musique) sont des attributs intéressants pour une telle classification, nous n’avons pas
poursuivi cette voie. D’autres attributs, comme évoqué plus haut (détection de concept, détection
de visage...) seraient a considérer, et des méthodes d’apprentissage statistique pourraient alors €tre
mises en oeuvre.

A long terme Le probleme de I’analyse des relations musique/image a été considéré parce qu’il
est représentatif du type d’applications qui peuvent étre développées en hybridant systemes d’indexa-
tion vidéo et d’indexation musicale. Cependant, d’autres applications hybrides pourraient également
étre considérées : localisation des musiciens dans une scene (quelques éléments ont été donnés dans
la section[8.2.1.2)), identification automatique de I’artiste en utilisant les modalités audio et vidéo, ou
comme évoqué plus haut classification d’un clip vidéo selon son genre visuel.
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A.1

ANNEXE A

Palette d’attributs

Nous détaillons dans cette annexe différents parametres de signaux audio, utilisés a diverses
reprises dans ce manuscrit. Nous appellerons z(n), n € {0,..., N — 1} le signal observé sur la
fenétre considérée, et X (k) sa transformée de Fourier discréte sur 2K = 16384 points obtenue
apres fenétrage de z(n) par une fenétre de Hann, et extension par des zéros.

Parametres de distribution de I’énergie

Puissance totale du signal Définie comme le logarithme de la racine carrée de la valeur
moyenne du carré du signal sur I’intégralité de la fenétre d’observation (IRMS).

IRMS, = 20log;, (A1)

Puissance du signal en sortie de filtres adaptés Tanghe et al. décrivent dans [TDBO03]|
trois filtres adaptés au contenu spectral des signaux de grosse caisse, caisse claire, et hi-hat. Ce sont
des filtres de Butterworth passe-bande, dont les bandes passantes sont respectivement centrées en 50
Hz, 200 Hz, et 10 kHz. Leurs réponses en fréquence sont données dans la figure [A.T]

Si ’on note hpg, hsq, hry leurs réponses impulsionnelles (infinies), les attributs calculés sont
alors :

N-1
1
lRMde = 20 logw N (x * hbd)(n)2 (A2)
n=0
1 N-1
IRMSsqg = 20logy i (% hsq)(n)? (A3)
n=0
1 N-1
ZRMS}L}L = 20 loglo N (x * hhh)(n)Q (A.4)
n=0

On définit également les attributs suivants, mesurant la proportion de la puissance totale en sortie
de chacun des filtres, ainsi que des rapports de puissance :
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—— Grosse caisse | | 1
— Caisse claire
— Hi-hat

Gain (dB)

|

10 10° 10
Fréquence (Hz)

FiG. A.1 — Filtres passe-bande adaptés définis par Tanghe et al

IRMSrelpg = [RMSpq—IRMS (A.5)
IRMSrelsqg = IRMSsq—IRMS (A.6)
IRMSrelp, = [IRMSp, —IRMS (A7)
IRMSrelpg,sqa = IRMSpq —IRMSsq (A.8)
IRMSrelsgnn = IRMSsq— IRMSyy, (A.9)
IRMSrelphpa = IRMShy — IRM Sy (A.10)

Puissance du signal en sortie d’une décomposition adaptée Dans [GR04]], nous décrivons
un découpage empirique du spectre en bandes de fréquences (donné dans la table[A.T), chaque ins-
trument de la batterie occupant typiquement une de ces bandes. 8 attributs sont définis a partir de la
puissance dans chacune de ces bandes :

ki
1 Fmas
LRM Sgpanai = 1010gig 7z D [X (k) (A.11)
k=k:in
Ou k! . et k!, .. sont respectivement les limites inférieures et supérieures de la i-i¢me bande.

Rapports d’énergie entre octaves adjacentes Ces attributs, non spécifiques a la batterie,
ont été introduits par Essid et al. dans [ERDOQ6b|| sous le nom d’Octave Band Signal Intensity Ratios
(OBSIR). Leur avantage est de permettre la description approximative de la distribution des harmo-
niques des signaux de musique en s’affranchissant de 1’étape d’estimation de la fréquence fonda-
mentale. Ils consistent a analyser le signal par un banc de filtres en bandes d’octaves (les réponses
en fréquence des 8 filtres sont données dans la figure[A.2)), et a mesurer le rapport d’énergie entre
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Parametres de distribution de I’énergie

Frontiéres de la bande (Hz) Instrument

[10, 70] Grosse caisse

[70,130] Tom basse, certaines grosses caisses
[130, 300] Tom medium, caisse claire

[300, 800] Tom alto, timbre de la caisse claire

[800, 1500] Claps, cloches, timbre de la caisse claire
[1500, 5000] Cymbales, timbre de la caisse claire
[5000, 10000] Cymbales, timbre de la caisse claire
[10000, 15000] Cymbales, timbre de la caisse claire

TaB. A.1 — Découpage empirique du spectre et éléments de la batterie associés

20 [0 ] |/ \ ]
[ |/ | [

30 w \ l H‘ i

Gain (dB)

40+ 4

50+

60+

70k 4

-80 . | )
10 10° 10"
Fréquence (Hz)

FiG. A.2 — Banc de filtre en bandes d’octave utilisé pour le calcul des attributs
OBSIR

deux bandes adjacentes :

I
i

1 ) 2

OBSIL = 10logy 4 Z | X (k)| (A.12)
k=Fk i

OBSIR; = OBSI; ., —OBSI; (A.13)

Energie en sortie d’'un banc de filtres en demi-tons Ces attributs' mesurent I’énergie EY,

dans chacune des bandes d’un banc de filtres a 12 voies, chaque filtre ayant une réponse fréquentielle
Hi(f),k €{0,...,11} définie par :

IDe tels attributs ne sont pas utilisés pour la reconnaissance de frappes de batterie, mais pour la segmentation de docu-
ments musicaux.
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Hi(f) = log2 *°8 Fo (A.14)

0 sinon

Ou f désigne la fréquence de la note Do (I’octave n’importe pas). Le filtre Hy(f) est ainsi “ac-
cordé” sur le k-iéme demi-ton de la gamme tempérée (voir figure[A3). De tels filtres étant difficiles
a synthétiser, le calcul de 1’énergie est directement effectué dans le domaine fréquentiel. Ils ont été
introduits dans pour des applications de détection de refrain.

Parameétres cepstraux

Coefficients cepstraux en Echelle de Mel (MFCC) Les coefficients cepstraux, obtenus par
transformée de Fourier inverse du logarithme du module de la transformée de Fourier, sont tra-
ditionnellement utilisés en traitement de la parole, puisqu’ils permettent une séparation aisée des
contributions des cordes vocales (source/excitation représentée sous forme d’un peigne dans les
coefficients élevés) et du conduit vocal (filtre représenté dans les quelques premiers coefficients).
Si le modele source/filtre utilisé en traitement de la parole ne s’applique pas aux signaux de mu-
sique polyphoniques, les coefficients cepstraux gardent cependant un pouvoir descriptif intéressant
pour les signaux de musique. En effet, on peut considérer qu’ils fournissent une version lissée et
compacte de la densité spectrale de puissance, mesurant la distribution globale de 1’énergie. Par
rapport aux coefficients cepstraux classiques les [MFCC| emploient une échelle de fréquence per-
ceptuelle non-linéaire, 1’échelle des fréquences Mel, ou une de ses approximations. Cette échelle
permet de définir un nombre réduit B de bandes critiques (en général plusieurs dizaines de bandes).
L’échelle de fréquence que nous avons utilisée, qui est celle de 'Auditory toolbox?, compte
13 bandes linéairement espacées de 0 a 1000 Hz, et 27 bandes logarithmiquement espacées au dela,
soit B = 40. Les MFCC]sont calculés en intégrant 1’énergie dans chacune de ces bandes, par som-
mation du module du spectre | X (k)| multiplié par des fenétres de pondération triangulaires ¢, (k)

2Les différents choix d’échelles de fréquence propres a chaque implémentation et boite a outils logicielle n’ont que peu
d’influence sur la valeur des[MFCC]| principaux, se référer a [SSLS06] pour une étude de I’influence de I'implémentation sur
les coefficients calculés.



Parametres cepstraux

centrées sur chaque frontiere de bande ¢, produisant B coefficients e,. Les coefficients sont
ensuite obtenus par transformée en cosinus discrete inverse :

K-1

e; = 20logy, Y |X(k)|ti(k) (A.15)
k=0

B-1
o1\ 7
c = ;eicos(k<z+2) B) (A.16)

Cette transformée peut s’interpréter soit comme une transformée temps-fréquence, par analogie
avec I’analyse cepstrale classique, soit comme une approximative d’une transformée de Karhunen-
Loeve visant a décorréler les coefficients e; et en réduire la dimensionnalité [Log00]. Les premiers
coefficients cj, sont les plus significatifs, nous en avons retenu 13.

Dans notre implémentation, les sont calculés sur des fenétres glissantes de 23ms, avec
un chevauchement entre fenétres tel que 100 vecteurs de 13 coefficients c; sont calculés par se-
conde. Si I’on note ¢ (m) la valeur prise par le coefficient ¢, durant la trame m, les attributs finale-
ment calculés sont la moyenne et I’écart-type des coefficients ci(m) et de leurs dérivées premiéres
Ack(m) = cx(m) — ci(m — 1) et secondes AZcy(m) = cx(m) — 2c(m — 1) + cx(m — 2) surla
fenétre d’observation :

1 M-—1
uMFCC), = i ck(m) (A.17)
m=0
1 M-—1
oMFCCy = - (ck(m) — uMFCCy)? (A.18)
m=0
1 M—-1
pAMFCC), = Acy(m) (A.19)
M—1 2~
1 M-1
OAMFCCy = 4 (Ack(m) — uAMFCC))? (A.20)
=1
(A.21)
1 M-—1
uA*MFCCy, = A?ci(m) (A.22)
M—2
1 M—-1
2 _ 2
oA’MFCCy = 4 22 (A2¢x(m) — pA2MFCCy) (A23)

Précisons que tous les parametres intervenant dans le calcul des (nombre et limites des
filtres, nombre de coefficients ¢y retenus, longueur des fenétres d’observation, filtre dérivateur utilisé
pour le calcul des AM F'CC') correspondent a des valeurs typiques ou par défaut des implémentations
logicielles utilisées. Dans [DTB™05], Degroeve et al. décrivent une procédure d’optimisation par
recuit simulé de ces différents parametres, afin de maximiser les performances d’un systeme de
classification de sons percussifs. Les auteurs rapportent que les gains de performances obtenus sont
significatifs, bien que minimes (quelques dixiemes de points). Cependant, aucun contrdle n’a été fait
quant au pouvoir de généralisation d’une telle approche — il est probable que les parametres optimaux
obtenus par cette méthode soient fortement dépendant de 1’ensemble d’apprentissage considéré. De
maniere a éviter les problémes de surapprentissage, nous avons évité I’emploi de telles optimisations.
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Parameétres spectraux

Moments spectraux Les moments spectraux permettent de résumer en quelques indicateurs la
forme et la position du spectre. Le spectre | X (f)| est normalisé et considéré comme une distribution
de probabilité dpx (f) = | X (f)|df, dont on calcule les moments d’ordre i y; = [ fidpx(f). Une
estimation empirique de ces moments peut étre obtenue par :

Yo fIX (k)

D BT .
Des moments d’ordre f;, on déduit les moments centraux selon :
S = (A.25)
ps = po—pi (A.26)
ps = ps — 3pape + 2uf (A.27)
p§ = pa—Apps + 6p3pn — 3uy (A.28)

Les parametres spectraux utilisés sont alors finalement :

Le centroide spectral (ou centre de gravité du spectral) fournissant une mesure de brillance du
spectre :

Scntr = ,Utlj (A.29)

L’étendue spectrale (ou rayon de giration spectral) fournissant une mesure de la compacité du
spectre :

Ssp’rd = ,Ug (A30)

L’asymétrie spectrale (skewness) qui fournit une mesure de déséquilibre du spectre autour de son

centre de gravité :
C

Shew = —3— . (A31)
(1s)?

La platitude spectrale (kurtosis) qui mesure le caractere “pointu” ou contrasté du spectre :

Spure = 14 _ 3
kurt — ~— o (A32)
Ha

Platitude spectrale Un indicateur simple de contraste du spectre, discriminant les spectres
constitués de raies et les spectres de bruits (continus), est le rapport entre la moyenne géométrique du
spectre de puissance et sa moyenne arithmétique [Pee04]. Pour une spectre uniforme (bruit blanc),
ce rapport est maximal et égal a 1 ; il se rapproche de 0 pour les spectres de raies.

K K,71 X (k)2
V ko X (%) (A33)

= X (k)2

Stlat =

Fréquence de coupure Nous définissons la fréquence de coupure comme la plus petite fréquence
en dessous de laquelle 85% de 1’énergie du signal est contenue :

f K—1
F, = argmin {f, S IX (k) =085 |X(k)|2} (A.34)
f k=0 k=0



A.4

Parametres temporels

Coefficients de prédiction linéaires x(n) est modélisé par un processus auto-régressif d’ordre
p = 6, dont les coefficients sont obtenus en résolvant les équations de Yule-Walker :

r.(0) ... r.(p) ay 1
r(1) ... ry(p—1) a) 0

: : S R (A.35)
re(p) ...  1(0) a, 0

Ou 7, (k) désigne les valeurs de la fonction d’autocorrélation de z(n). Les 6 coefficients utilisés
comme attributs, fournissant une approximation de 1’enveloppe spectrale, sont alors :

AR, = & (A.36)

Parametres temporels

Facteur de créte Il mesure I’impulsivité du signal par le rapport entre son maximum et sa puis-
sance :

maxy, |z(n)]

N-1
N Lon—o #(n)?

Crest = (A.37)

Centroide temporel Le centroide temporel fournit une indication sur la distribution de 1’énergie
sur la durée de la fenétre d’observation. Un centroide temporel faible traduira des événements im-
pulsifs et brefs dont 1’énergie est trés localisée dans le temps, au début de la fenétre d’observation.

N-1
o Yy na(n)?
cntr — N—1

> n—o z(n)?

Moments de la forme d’onde La variance T, I’asymétrie Tsxq, €t 1a platitude T, de la
distribution des échantillons sur la fenétre d’observation sont calculées a partir des moments :

(A.38)

1%
= 2 ' (n) (A.39)

Taux de passage par zéro Ce paramétre mesurant la fréquence a laquelle le signal change de
signe donne une mesure approximative du caractere bruité du signal. D’extrémement bas niveau, il
est peu robuste. On peut extraire une forme plus robuste de taux de passage par zéro en pré-traitant
le signal par I’opération d’effondrement suivante :

0 si|z(n)| <1
ze(n) = . [=(n)] (A.40)
z(n) — 7sgna(n) sinon
Un tel prétraitement est également traditionnellement utilisé en traitement de la parole pour
permettre une estimation robuste de la fonction d’autocorrélation.
Les taux de passage par zéro sont définis par :

N-1
1
ZOR = SN D) nzz:l sgnz(n) —sgnz(n —1) (A41)
;N
ZCR, = SN D) 2 sgnz.(n) —sgnze(n —1) (A42)
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Parameétres d’enveloppe d’amplitude L’enveloppe d’amplitude du signal z(n) est estimée
par:
e(n) = (Jx + jH(x)| * h)(n) (A.43)

Ou H désigne la transformée de Hilbert, z:(n) + jH(x)(n) est la représentation analytique de z(n),
dont le module fournit une estimation de 1’enveloppe d’amplitude, et h est un filtre passe-bas dont la
réponse impulsionnelle est une demie fenétre de Hann. Cette enveloppe d’amplitude est modélisée
par une exponentielle décroissante Ae~5". Les paramétres A B sont choisis afin de minimiser
I’erreur quadratique moyenne entre les valeurs observées log e( ) et les valeurs prédites —Bn +
log A. Les attributs correspondant aux deux parametres estimés sont nommés 74 et Tg.

Moments de I’enveloppe d’amplitude L’enveloppe d’amplitude e(n) du signal est estimée
comme précédemment. Les moments suivants sont calculés :

L
= ; e'(n) (A.44)

Ces moments sont utilisés pour calculer la moyenne F,,¢cqn, la variance E, ., I’asymétrie Fseq,
et la platitude .+ de la distribution des échantillons de I’enveloppe.

Parametres psychoacoustiques

Sonie speécifique relative Cet attribut décrit dans [Pee04] mesure la distribution relative de
I’énergie en prenant en compte une échelle psychoacoustique. Les sonies spécifiques sont des me-
sures de sonie sur chacune des 24 bandes critiques de I’échelle de Bark :

0.23
Bit1

Z | X (k (A.45)

Ou (B;, B;11) désignent les frontieres de la i-éme bande de Bark. La sonie spécifique relative
consiste a normaliser la sonie relative par la sonie totale :

Ld;

Ldr, —r
i 21
vy Ly

(A.46)

Acuité L’acuité peut étre vue comme une version perceptuelle du centre de gravité spectral, utili-
sant I’échelle de Bark au lieu d’une échelle fréquentielle linéaire, et la sonie au lieu de la puissance.
Sa formulation par Zwicker dans [Zwi77] est :

24
bLdyw(b
Acu = O'HM (A47)
. B 1 sib< 15
avec:w(b) = { 0.066¢%171*  sinon (A48)

Etendue Cet attribut introduit dans [Pee04] mesure la distance entre la plus grande valeur de
la sonie spécifique et la sonie totale. Cette distance est faible pour les signaux dont I’énergie est
localisée dans une bande critique, forte pour les signaux dont 1’énergie est répartie sur plusieurs de
ces bandes.

Ld— maxp Ldb 2
Ft=|—— A4
t < T ) (A.49)



ANNEXE B

Machines a vecteurs de support (SVM)

Les succes rencontrés lors de I’application des a un grand nombre de tiches de classi-
fication supervisée — catégorisation automatique de textes, reconnaissance de visages, diagnostics
médicaux, reconnaissance des instruments de musique — en ont fait une méthode de classification
discriminative tres populaire. Cette méthode de classification étant a diverses reprises utilisée dans
cette these, nous en effectuons ici une présentation détaillée. La sectionen livre une formulation
simple, qui suit celle de [Bur98] ou de [SSO2], en se placant du point de vue de la recherche d’un
hyperplan séparateur optimal. Nous livrons également une interprétation géométrique du probleme
d’optimisation dual. Cette interprétation nous permet d’aborder le cas non linéairement séparable
dans Dans la section nous expliquons comment des noyaux peuvent étre utilisés pour
réaliser des surfaces de décision non-linéaires, ou pour exploiter une connaissance a priori sur la
structure des données a traiter. Nous concluons dans la section [B.4] par la présentation de méthodes
permettant de “probabiliser” les sorties des afin de les utiliser non plus uniquement a des fins
de décision, mais d’estimation de probabilités a posteriori.

B.1 Principe, primal et dual

B.1.1 Principe

Soit un ensemble d’apprentissage constitué de vecteurs d’attributs réels étiquetés en deux catégories
(X4, Yi)ie(1,...,.N}» Xi € R, y; € {—1,+1}. Nous considérons pour I’instant que cet ensemble d’ap-
prentissage est linéairement séparable, c’est & dire qu’il existe au moins un hyperplan H(w,b) de
normale w € R? et de distance algébrique 2 I’origine ﬁ :

H(w,b) ={x,x-w+b=0} (B.1)

Vérifiant, Vi :
X -WH+b>4+1 si oy, =+1

x;wH+b< -1 si oy =-1 (B.2)

Notons qu’il est toujours possible de mettre a I’échelle les valeurs de w et de b de maniere a ce
qu’il existe au moins deux points pour lesquels 1’égalité est vérifiée. Disposant d’un tel hyperplan
séparateur, la regle de classification suivante peut alors étre utilisée pour classer un vecteur X :

y=sgn(x-w+Db) (B.3)

Parmi les nombreux hyperplans séparateurs possibles (voir figure [B.I)), lequel donne lieu 2 la
meilleure régle de décision ? Intuitivement, le meilleur hyperplan séparateur en termes de pouvoir
de généralisation et de robustesse au bruit est celui “collant” le moins possible aux exemples de
I’ensemble d’apprentissage. Appelons d* (resp. d~) la distance du ou des exemple(s) positif(s)
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FiG. B.1 — Un exemple d’hyperplan séparateur. D’autres hyperplans séparateurs
sont représentés en pointillés

(resp. négatifs) le(s) plus proche(s) de I’hyperplan séparateur a cet hyperplan. Nous rappellons que

la distance d’un point x & un hyperplan paramétré par (w, b) est le"‘:v Jlrlbl . Alors :

v W 1 B.4

¢ = mind P =+ BD

PR min{ix-wwhyi:_l} (B.5)
i [[wl|

Or, nous avons vu que les exemples positifs et négatifs vérifient les inégalités[B.2] atteintes pour
au moins un exemple positif et négatif. Ces exemples sont ainsi sur les hyperplans H™ : x - w +
b=+letH :x-w+b= —1.Deslors,d" = d~ = m La marge, que nous souhaitons
maximiser, est ainsi égale a d = dT +d~ = |T2v|| Nous pouvons de facon équivalente minimiser
son inverse, ou le carré de son inverse. La recherche de I’hyperplan optimal correspond ainsi au

probléme d’optimisation suivant (dit primal) d’une forme quadratique sous contraintes linéaires :

1
minimiser 3 ||w||? (B.6)

sous contraintes yi(xi-w+b)>1 B.7)

B.1.2 Reésolution du primal

Un tel probleme d’optimisation est typiquement résolu en introduisant des multiplicateurs de
Lagrange a; > 0 pour chacune des N contraintes. Le 