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1- Introduction
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2- Les modéles de signaux

Pourquoi des modeles de signaux ?

e On suppose que le signal a été produit par un certain modéle

Permet de réduire le nombre de paramétres observés du signal
e la TFCT contient beaucoup trop d'information

Permet d’obtenir des paramétres plus facilement interprétables (indexation) et manipulables
(transformation, synthése)

o la TFCT fournit des paramétres non directement exploitables
Quels modeles ?

¢ Modeéle sinusoidal harmonique
o Modele source/ filtre
o Modéle autorégressif
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Le modéle sinusoidal
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

Le modéle sinusoidal

e Le signal x(t) est représenté par une somme
de sinusoides plus un bruit

H(t)
x(t) = Y. Ap(t)cos(en(t)) + b(t)
h=1

e les sinusoides sont en nombre limité
e les parameétres des sinusoides sont
lentement variables en temps
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@
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

Le modéle sinusoidal

e Lentement variables en temps?
e — stationnarité locale
e on peut approximer localement en
temps Ap(t) par sa valeur a une trame
donnée Ap(tm)
e on peut approximer localement en
temps |'évolution de la phase par

B(t) = wh(tm)(t — tm) + Pn(tm)

H(t)

Z An(t) cos(pn(t)) + b(t)

o -t -

Z An(tm) cos(wh(tm)(t — tm) + Gn(tm))) 7| = 2
fwph o = B T

o = = Géoffroy Peeters -8 ("



2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

Comment
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

e 1. Détection des maxima locaux/ des piques
de | X (k, m)| (peak-picking)
e k est un maximum local si
. si il est supérieur a la valeur de ses
voisins sur une longueur L a gauche
et a droite
. si il est supérieur & T fois la valeur
de ces voisins
o Amélioration de la précision
fréquentielle :
. utilisation du zero-padding

Amplitude

L L L L L
450 500 550 600 650
Frequency [Hz]
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2- Les modéles de signaux

Le modéle sinusoidal

Comment trouver les wy(ty,) et Ap(tm)?

sF
e 2. Interpolation du spectre de puissance sur WL
trois points : sl
oL
o — +é Pr—1— Pi1 g |
h k 2 Pk_1_2Pk+Pk+1 (1) go_
b _p 1 (Pa=Pun)?
T 8 Py — 2P + Py
ol

) | | | | |

e avec P, = |X(k7 m)‘ 450 - 600 650

e avec A = Wi — Wk—1
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2- Les modéles de signaux

Le modéle sinusoidal

Comment trouver les wy(ty,) et Ap(tm)?

e 3. Régression parabolique
e on peut montrer que la forme du
spectre (dans le cas d'une fenétre
d'analyse gaussienne de variance 0?) est

o log(IX(w)]) = log(An) — % (w — wn)

Amplitude
b v 4 o 4 N o A~ o
— T T 7 T T T T T T

s
wh = Wk + Z(|OE(AI<+1) — log(Ak-1))
A72 . O-/j . Z |Og ( A,) 450 500 Froquency [Hsz?o 600 650

|0g(Ah) = =
()

6s 4s 3

o avec log(Ax) = log(|X(k, m)|)
e aveC § = m
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

e 4. Fréquence instantannée pour trouver plus
précisément wy,

Amplitude

L L L L L
450 500 550 600 650
Frequency [Hz]
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

e Prendre la phase correspondant a wy, o An
e Le spectre de phase correspondant & une °T
sinusoide est un plateau 3 j
e Attention : EL 0
o la phase retournée par I'algorithme FFT '
est donnée par rapport au début de la ‘
fenétre d'analyse ° . | | | .
e mais |'énergie de la fenétre d'analyse est “ ™ oy il * =
au milieu
o il faut corriger le spectre de phase : .
o x(t+ tg) 2 X(f) exp(j2rfty) Al
. avec tog = L/2 o
W
g o
2l
“ioo 250 500 550 00 550
Frequency [Hz]
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

Création de trajectoire temporelle de sinusoide (partial tracking)

e A chaque trame d’'analyse, on a estimé

e un ensemble de H triplets de paramétres
{wn, An, On}
e Nous cherchons a créer des trajets continus
(a travers le temps) de sinusoides
e Nous devons connecter les {wp, Ap, dn}
a un instant m donné aux {wp, Ap, dn} a
I'instant suivant m + 1
e Méthode du coéne fréquentielle
e on cherche a connecter le peak wy(m) a
un peak w?(m + 1)
° W?(m-|— 1) € [Wh — A, wy +A]

. A représente la variation de
fréquence acceptée entre deux
trames

° A?(m+ 1) € [Ah —ANAL+ A]

. A représente la variation

d’amplitude acceptée entre deux
trames

Fréquence
A

%4.7:A47¢4 ?

LT :

wa%}/}i‘\;!

S B

Q

m—1 m m+1 m+2 Temps
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal

Création de trajectoire temporelle de sinusoide (partial tracking)

o |l faut également gérer au cours du temps

| 2u o e
o les naissances de sinusoides T R SR
e les morts de sinusoides
....... S
staTt up [
e e ol AR e
A / /——'l
------ 1
S A PRSP, F g e
Tevive
S

time
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Le modéle sinusoidal harmonique
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2- Les modéles de signaux

Le modéle sinusoidal harmonique

Le modéle sinusoidal harmonique ,
2 Signal
e Méme chose que le modéle sinusoidal mais . WMW%WMWW

e x(t) = source mono-phonique et harmonique

e note de musique, parties voisées parole _ o
e Conséquences : -
o les fréequences f(tm) = hfo(tm) - MM
« Si on connait fy(tm), on en déduit la position ; ! W
. . o 10 2000 3000 4000 5000 6000
des sinusoides : fh(tm) = hfb(tm), w1, 21, 3, 4, Modéle sinusoidal harmonique

« Il ne reste plus qu'a affiner f,(ty,) et -
déterminer le Ap(tn) et le dp(tm) 0 \
correspondant , L L

o Nombre de sinusoides H = nombre d’harmoniques oo Ee e e

. H(t) est constant au cours du temps
. Plus besoin de créer les trajectoires

- le wi; @ m se connecte par définition au wy a
m+1
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2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal harmonique

Le modéle sinusoidal harmonique

H(®) WA AR
X (tm) = Z An(tm) cos(wh(tm)(t — tm) + ¢n(tm))) ,hﬁ M‘ " “A “ “ ’A Af“'
h=1 A »\,"A,. .'.".P A
devient X %
H ®3)
Zm(t) = > An(tm) cos(hwo(tm)(t = tm) + ¢n(tm)))
= &m(t) + b(t)
e Méthode :

e on commence par détecter la fréquence fondamentale au
cours du temps fo(ty,)

e autour de chaque hwg(t,) on cherche les valeurs précises de
{wn, An, dn}
e pas de création de trajets

Geoffroy Pesters <10



2- Les modéles de signaux
Le modéle sinusoidal harmonique

Utilisation du modéle sinusoidal, sinusoidal harmonique ?

e Transformations de haute qualité

e traitement séparé de la partie sinusoidale, de la partie bruitée (contrairement au vocodeur de
phase)

e Traitements plus poussés
o changer I'harmonicité du signal, modifier certaines harmoniques
e Compression
e transmission uniquement de fp(t) et de I'enveloppe spectrale
. valeurs de A, sous forme compressé
e Indexation audio
o extraire des descripteurs audio plus précis du signal

Différentes méthodes d'estimation

o de la fréquence fondamentale
. auto-corrélation, AMDF, Yin, Cepstre, maximum de vraisemblance, ...

o de |'enveloppe spectrale
« LPC, Cepstre, MFCC, ...

Geoffroy Pesters <20
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2- Les modéles de signaux
Le modele source/ filtre

Le modéle source/ filtre

e Hypothése :
o le signal x(t) est le résultat du passage d'une %T—O’m 0
Al ANANN
‘ VREYARY

excitation (un pulse, une série de pulse) dans un
filtre (résonnant)
. Exemples : le signal de parole, certains Ew) X(w)
instruments de musique (trompette) Ty «
e Modélisation temporelle : HHHH M = ‘
e un signal d'excitation e(t) passe (convolution) a in
travers un filtre g(t) :
o x(t) = e(t) ®g(t)
e Modélisation fréquentielle
e la multiplication de la TF du signal d'excitation
(source) par la TF du filtre.
e X(w)=EWw)- Gw)

Geoffroy Pesters <22
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2- Les modéles de signaux

Production du signal vocal

e Le signal de parole (pour sa partie voisée) est créé par
e les cordes vocales

[r—

EEREREEE]

. une excitation réguliére, périodique
e le conduit bucco-nasal (bouches et nez)

. filtrage résonant et anti-résonant

o ) = ' Geoffroy Pesters©)24 (>



2- Les modéles de signaux

Production du signal vocal

e Ouverture/fermeture périodique des cordes vocales

e détermine la hauteur
e hauteur de 100Hz?
. pulses d'air espacés de
TO:%:ﬁ:IOms.
e appelé signal d’excitation (ou source), e(t).
e Conduit bucco-nasal
e créer les différentes voyelles pour une hauteur
donnée
e renforce (résonance) et retire (anti-résonances)
certains fréquences.
. filtre résonant (AR : Auto-Regressif)
. filtre anti-résonant (MA : Moving Average)
. Total = filtre dit "ARMA".

Geoffroy Pesters <25



2- Les modéles de signaux

Production du signal vocal

Langue: utilisée pour
altérer la forme du
conduit buccal

Vélum: ferme la cavité
nasale pour tous les sons
excepté "m", "n" et "ng"

Epiglotte: ferme le larynx -
lorsque I'on mange

Larynx: les cordes vocales

vibrent pendant les sons
Vvoisés

vers les

poumons

vers
l'estomac

source : Mike Brookes

Cavité
nasale
‘ Vélum
| /
LK )
\
» Cavité du
Cavité pharynx,
bugcale épiglotte

source :

Mike Brookes

= =

Cordes
vocales

|_

Poumon
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2- Les modéles de signaux
Production du signal vocal

source : outilsrecherche.over-blog.com

cordes vocales -~ _—~
trachée -~

source : outilsrecherche.over-blog.com

=} = = Geoffroy Pesters ©)27 (v



2- Les modéles de signaux

Production du signal vocal

- 0B
5 L/ 0 1 2 3 4kHz

Voyelles orales Voyelles nasales Voy. non-arrondies Voy. arrondies

source : outilsrecherche.over-blog.com

40

-

/u/ "boot" 507

0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4k‘HZ
/ol "bart” 5
[ A

0dB

source : Mike Brookes
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2- Les modéles de signaux
Production du signal vocal

Fréquences des formants pour les différentes voyalles

Voyelles aigués Voyelles graves
Tendues + L - L + L +
u
+* 2h0Hz /
350H:z
g G\ ®
L A00Hz
Tendues — a00Hz a g a
F? i"

3000Hz 2000Hz 1DDDH2
Fi
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2- Les modéles de signaux

Production du signal vocal

Segment: 1 2 k  k+1 p-1 p
ug(®) uylt)
Glottis Lips
Lip
x= 0 Lp 2p  ULp klp L

source : Mike Brookes

Représentation sous-forme de tube Radiation des lévres

N\
N\
Vocal Tract W\
N 1 11 0 Microphone

e Filtre passe-haut R(z) =1 —z~

/]
// // '

////

source : Mike Brookes

1

Systéme équivalent

Uy(t)

Vz)

u,(t)

s(t)

R(z)
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2- Les modéles de signaux
Production du signal vocal

Modéle de forme-d'onde pour la glotte

e Modele "LF" (Liljencrants et Fant)

ug(t) = e™sin(bt) pour 0 < t <t

= ¢ + de~ e sin(bt) pour t, <t <1

o avec Ug(0) = ug(1) = 0 et uy(t)
continu en t,

t=0 t=te t=1

source : Mike Brookes
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La prédiction linéraire, modeéle auto-régressif (AR)
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2- Les modéles de signaux

La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

e Systéme équivalent de production vocale

u( S 7 P D

source : Mike Brookes

e Inversion de 'ordre de V/(z) et R(z)
e puisque linéaire et
e puisque V/(z) ne change pas significativement durant la réponse impulsionnelle de R(z) et
inversement
G

M)y Ry Vi)/G=1/40) |7

source : Mike Brookes
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2- Les modéles de signaux

La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

ﬂ» R(Z)

u'(n)

P .
o x(n) = Gu'(n) + 2;_y ax(n—J)
o Si le gain des résonances du conduit vocal est important, le second terme va dominer

o x(n) ~ 5L ax(n—))

V(2)/G=1/A(z)

source : Mike Brookes

s(n)

o La partie de droite est la prédiction de x(n) comme combinaison linéaire des échantillons

passés de la voix
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2- Les modéles de signaux
La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

Modele auto-régressif : x(n) ~ Zle ajx(n—j)

e On définit I'erreur de prédiction a I'échantillon n comme

P
e(n) = x(n) = ) ax(n - j)
j=1
=x(n) —aix(n—1) —axx(n—2)... —apx(n— P)
e En transformée en Z
o E(z) = X(2)A(2)
e Etant donné une trame de signal de parole {F}, on cherche les valeurs a; qui minimize

e Qg = Zne{F} e*(n)

e Minimisation par rapport aux a; — différenciation de Qg par rapport aux a;

aQE _ Z a(ez(n)) _ Z 2e(n)ae(n) _ Z Ze(n)x(n*i)

0ai ne{F} 0ai ne{F} Z ne{F}
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2- Les modéles de signaux

La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

e Les valeurs optimales de a; doivent satisfaire les P équations :

pouri=1...P Z (n—10)=0
ne{F}
puisque e(n Zaj n—j
ona Z ( (n—1) Zaj (n—j n—i))—O
ne{F}

P
Z aj 2 x(n—j)x(n—1i)= Z x(n)x(n— 1)

Jj=1 ne{F} ne{F}

e Systéme de i équations a résoudre
P
Z dijaj = dio
j=1
o avec @ = 3 gy x(n—i)x(n — j)
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2- Les modéles de signaux

La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

e Systéme de i équations a résoudre e Rappel
, e Matrice symétrique :
. — e T _
Z¢ijaj=¢io (4) < hi=0djed =9
j=1 e Matrice définie semi-positive :
. : e Y xipix; =0 <= xTgx = 0 pour
e avec ¢ = Z’?G{F} s(n—1)s(n—j) tolLiJ'c>’< i =
e Sous forme matricielle « Matrice de Toeplitz :
¢a=c . les diagonales sont constantes :
- 1 (5) e Givrj41 = ¢y =f(i—J)

a c

I
IRSS

e avec ¢ matrice symétrique et définie
semi-positive

Geoffroy Pesters )37



2- Les modéles de signaux
La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

Solution 1 : prédiction linéaire par auto-corrélation

e on choisit {F} comme l'interval infini e Rappel
.« Gj = Z:ﬁo—oo x(n—i)x(n—J) e Matrice symétrique :
.. T
e 3 cause de la symétrie et de I'interval infini s Q=0 P =0
ona

e Matrice définie semi-positive :
o ¢ = di—jlo = Ri-j _ . 2 xidix; =0 < xT¢x = 0 pour
e avec Ry la séquence d'auto-corrélation tout x =

du signal de parole . .
usig P _ _ e Matrice de Toeplitz :
e Dans ce cas ¢ est une matrice de Toeplitz

(les diagonales sont constantes),
o inversion en O(p?) au lieu de O(p3)

. les diagonales sont constantes :
e Dirrj+1 = ¢ = (i —))

e Les équations ¢a = ¢ sont appelées
équations de Yule-Walker.

e |'algorithme d'inversion correspondant
est appelé algorithme de
Durbin-Levinson
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2- Les modéles de signaux
La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

Solution 2 : prédiction linéaire par covariance

e on choisit {F} comme un interval fini de e Rappel
parole {F} =s(n) 0<n <(N-1) o Matrice symétrique :
« 95 = o x(n—i)x(n—j) ci=dje ol =6
. |_|€j mal_trice ¢jj est symétrique mais plus de o Matrice définie semi-positive :
oeplitz T T
e caclul plus lourd O(p?) ) tZOij{);d)U)g > 0= x gx >0 pour

e Matrice de Toeplitz :

. les diagonales sont constantes :
e Dirrj+1 = ¢ = (i —))

Geoffroy Pesters <30



2- Les modéles de signaux
La prédiction linéraire, modéle auto-régressif (AR)

Choix du nombre de pole P

nnnnnnnnnn

—
2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frequency [Hz]

2000 4000 6000 8000 10000 12

P =40 P =200

o ) = ' Geoffroy Pesters©)40 (>



Transformation du signal par la méthode P-SOLA
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2- Les modéles de signaux
Transformation du signal par la méthode P-SOLA

Transformation du signal par la méthode P-SOLA

e Modele source/filtre

e un signal d’excitation e(t) passe (convolution) a travers un filtre g(t) :
. x(t) =e(t)®g(t)
. e(t)=2,0(t—mTy)

o Modélisation fréquentielle
« la multiplication de la TF du signal d’excitation (source) par la TF du filtre.
o« X(w) = E(w) - G(w)
. X(w) = %G(hwo)

L il T Cavity P Tim
LY Vi) SiLl)
(AL f\,\A o1 |

Freguency Freguency

- = 1/P
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2- Les modéles de signaux

Transformation du signal par la méthode P-SOLA

Transformation du signal par la méthode P-SOLA

e LP-P-SOLA (Linear Predictive P-SOLA)

¢ déconvolution du signal de parole x(t) par le filtre de prédiction linéaire g(t) estimé
o modification de la position des pulses glottiques dans e(t)

o convolution du signal résultant par le filtre de prédiction linéaire g(t)

To
o S reunEniiine
UIU il
‘ Signal H Fiirage H — }_’ Modification de

l'interdisante ——{ Excitation H Filtrage l—»‘
entre pulses

Signal

Geoffroy Pesters 944



2- Les modéles de signaux
Transformation du signal par la méthode P-SOLA

Transformation du signal par la méthode P-SOLA

e Pitch-Synchronous Overlap Add

e P-SOLA Analyse Mi-1 To rr|1| To i1
« forme d’onde élémentaire 7 PSS
o fenétrage du signal autour des instants s A P I ;‘V\A‘\\ .
de fermeture de glotte sur une longueur g _\‘_ﬁ“—‘j A\ /A“\vw \/‘M | | /MW ]
[~ To. To] o I E VA W W |
° X,'(t) :X(t—m;)W,'<t) ‘ ‘ ‘ . lﬂ@
. m; : instants d'analyse, position des Mo 000z 0004 o006 08 001 ooz o0
instants de fermeture de glotte , ‘ ‘ ‘ ‘
. tel que miy1 —mp =Ty 4 a
. tel que w;(t) = w (Tt(m)> %-A—ﬁ—“' \/‘\‘\_;_/,VF‘\\\ P AL
fenétre de taille égale a 2Ty E‘G - T RS
e on fait I'hypothése que x;(t) approxime * ™~

bien |a R.I. dU flltre de pl’édiction % 500 To00 1500 2000 2500 3000 3500 4000
.. Frequency (Hz)
linéaire
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2- Les modéles de signaux
Transformation du signal par la méthode P-SOLA

107

Amplitude Spectra

0 1000

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

x104 Pitch Modified Speech

0 1000

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

)

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0 1000

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
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2- Les modéles de signaux
Transformation du signal par la méthode P-SOLA

Transformation du signal par la méthode P-SOLA

e P-SOLA Syntheése
e pour modifier la hauteur :
. on modifie directement I'interdistance entre formes d'ondes élémentaires
. mj+1 — mj =T
e pour allonger la durée :
. on recopie plusieurs fois formes d'ondes élémentaires
e pour raccourci la durée :
. on retire certaines formes d’ondes élémentaires
e re-synthése par addition/recouvrement dans le domaine temporelle
o X(t) = Xt +m)
. mj instants de synthése

e P-SOLA Pro:
e synthése extrémement rapide, de trés grandes qualité pour la parole
e P-SOLA Con :
e limiter au traitement de signaux répondant au modele source/filtre
o approximation difficile pour les pitchs élevés
o nécessite |'estimation de fy(t) .
e nécessite une estimation des instants de fermeture de glotte t}

Geoffroy Pesters ©)47



3- Utilisation de modeles de signal
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3- Utilisation de modéles de signal

Période fondamentale Ty ou fréquence fondamentale f,

e fy : fréquence fondamentale en Hz
e exemple La3/A4= 440Hz

o Tp= % : période fondamentale en secondes
o exemple La3/A4 = 0.0023s.

' “rfo

: To
ld"j‘m‘\j‘\\r‘”\‘ z»w ,J
R | I I VWN\ ﬂ,M'l b o M -

3000
Frequency [Hz]

Geoffroy Pesters )50



3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Auto-corrélation biaisée

Ampitude

-0.04 -002 -0.02 -0.01 0 001 0.02 0.03 0.04
Temps (secondes)
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Auto-corrélation non-biaisée

N—1—m it

Fe(m) =

N—m & x(mx(n+m)simz=0

e Propriétés :

E[F(m)] = ri(m) 3
Var[F(m)] = (57— Var[#(m)] '
|Ae(m)| € (0 3

Temos (secondes

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal

Méthodes temporelles

Auto-corrélation normalisée

S~ x(n)x(n + m)

n=0 .

\/ZN 1-m \/ZN 1-m x(n + m)? o

e Propriétés : i
[Flm)| < 7(0) = 1 -

r,
|Fx(m)| = 1 ssi les vecteurs sont colinéaires

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Average Square Difference Function (ASDF)

—1— _x10”
ASDF (m) Z ) — x(n+ m))?
e La période Ty peut é&tre estimée en recherchant le e
minimum de |'écart quadratique entre les signaux x(n) 7
et x(n+ m) i
e Propriétés : T
ASDF(m) = 0 ssi x est de période To = m oef
E[ASDF(m)] = 2(r«(0) — r(m))

] 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0045
Temps (secondes)

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Average Magnitude Difference Function (AMDF)

AMDF (m)

Z n) — x(n+ m)|

e Propriétés :

AMDF (m) = 0 ssi x est de période Ty = m

\\H
|

0005 001 o015 002 S0z 003 0035

L L L L L L s s
0005 001 0016 002 0025 003 003 004 0046
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Algorithme Yin
[A. de Cheveigné, H. Kawahara, YIN, a fundamental frequency estimator for speech and music, JASA, 2002]

e Point de départ : méthode de I'auto-corrélation

o Améliorations Version Gross error (%)
e 1) Utilisation de I'ASDF Step 1 100
. . Step 2 1.95
e 2) Normalisation Step 3 Leo
e 3) Seuillage Step 4 0.78
e 4) Interpolation Step 3 0.77
e . Step 6 0.50
e 5) Minimisation locale en temps

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Algorithme Yin

1) Utilisation de I'ASDF

o di(r) = 370106 — x4 )?
e lien avec I'auto-corrélation
de(7) = re(0) + re4+(0) — 2re(7)
e Gain?
. I'ASDF est beaucoup moins sensible aux
variations des amplitudes relatives que I'ACF
(qui est sensible, par exemple, a
I'accentuation des partiels d'ordre pair)
2) Normalisation

e Normalisation par la “moyenne cumulée”

di(r) =1 sitT=0

de(7)

=t sinon
2221 d:0)
e Gain?

. permet d'éviter les erreurs pour les FO élevées
(suppression du lobe en 0)

400
—d,(m)
200 /J\ norm. curve |
\J\/ ‘\/\/ M “\/vv
G 0.005 001 0.015 0.02 0.025 0.03
T(s)
3 T
—d,(m)
2 4
1t

00 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Algorithme Yin

e 3) Seuillage absolu
e La plus petite période inférieure au seuil est choisie
e Si aucune période n'est inférieure au seuil, alors le
minimum global est choisi

e 4) Interpolation parabolique autour du minimum

e Reéalisée sur d;(7) (i.e avant normalisation)
e Gain : meilleure précision sur la valeur de Fy

e 5) Minimisation locale en temps
e si on note T; la période estimée au temps t
e pour un temps t,
. on cherche pour 0 € [t — Thmax/2, t + Tmax/2]
(Tmax est la période la plus grande
considérée, 25 ms)
« le minima de dy(Tp)
e on réitére avec cette nouvelle estimation et
intervalle de recherche de +20%
e Gain : effet de lissage en cas de fluctuations de
|'estimation
e Autres méthodes possibles pour le lissage : filtre
médian, programmation dynamique

2
—di()
— seuil
1.5 © premier min
1t
0.5
00 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
10r .
—dx)
gt| © Ptsainterpoler
interpolation
minimum )
6“ o]
4+
2. G
0
oL: . . .
6.4 6.45 6.5 Geoffroy@P&ffers - 59



3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Algorithme Yin

Evaluation sur quatre bases de données de parole

e annotées automatiquement (par YIN, a partir du laryngographe) puis vérifiées et triées a la main

Gross error (%)

Method DB1 DB2 DB3 DB4 Average (low/high)
pda 10.3 19.0 17.3 27.0 16.8 (14.272.6)
fxac 133 16.8 17.1 16.3 15.2 (14.2/1.0)
fxcep 46 15.8 54 6.8 6.0 (5.01.0)

ac 2.7 9.2 3.0 10.3 5.1 (4.1/1.0)

cc 34 6.8 29 7.5 45 (3.4/1.1)

shs 7.8 12.8 82 10.2 8.7 (8.6/0.18)
acf 045 1.9 7.1 7 5.0 (0.23/4.8)
nacf 043 1.7 6.7 114 48 (0.16/4.7)
additive 2. 36 39 34 31 (2.5/0.55)
TEMPO 1.0 32 8.7 26 34 (0.53/2.9)
YIN 0.30 14 20 1.3 1.03 (0.37/0.66)

source : Richard, 2012
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Cepstre réel

e Auto-correlation du signal temporel 7(7) :

P(r) = Lx*(t)x(t + 7)dt

e Sa Transformée de Fourier I'(w) :

Mw) = L ( L x*(t)x(t+7’)dt> e T dr

_ r(w) = IX(w)
e Donc Auto-correlation du signal temporel : e Cepstre réel du signal temporel :
f(/)fLZp((k)Fcos 2k a—(/)—LZlo (|X(k)|) cos [ 2 Kl
TN-I4 N TN ® N

e Relation avec le modéle source/filtre :

x(t) = e(t) ® g(t)
X(w) = EWw) - G(w)
log(X(w)) = log(E(w)) + log(G(w))
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Cepstre réel
e Le cepstre permet de séparer

e |'enveloppe spectrale

. ce qui varie lentement
. basse fréquence de la TF~!

10 T T T T T

s ; : i
0 i ,Ule~LpﬁA...»E?L/waﬁw'im«'u«ww»p,%ﬁ"‘w‘}wiw»mwmww g

i i i i i
0 100 200 300 400 500 600

e la fréequence fondamentale

. Ce qui varie rapidement
. haute fréquence de la TF~!

M WW" -
:‘; \/\p ‘( |

00

"W WWMWWM wlmmmw«v o |
200 300 200

SUI] 600

W T T T
S : & : 4
o r{r’u‘..'.’l"’w‘yﬂ(lﬂrh\tlﬁ‘\l;rh“H‘M’#II\W‘ r»lv,ui-,h.h» Pﬁ‘*w\‘»’k AN AANI DI ]
J : : I : :
v i ; .
Sho Seerererserereneed Serernererersnen URUUNURIRUURIRIRE SSURURTUURIRTIRYE JOTOURIRIURIROO
10 i i i i i
0 100 200 300 400 500 600
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes temporelles

Cepstre réel

Spectre Cepstre réel Spectre Cepstre réel

/f\ V\N N
i Nl \P\_,\./»\_WN\,M Y U
P I
S Ma ] JN o~ WM S
YN D N ka %\— Bhon e
AN i »\/\_N\/ \N»«
0 500 1000 0 50 100 0 500 1000 0 50 100
Fréquence en Hz Echantillons Fréquence en Hz Echantillons
source : voix d’homme, Laroche, 1995 source : voix de femme, Laroche, 1995
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes fréquentielles

Somme ctrale

e On peut montrer que la maximisation de L

par rapport a Fo =  revient a maximiser la h=d
=
somme spectrale B
? 5
H
S(ejzﬂr%) = Z I%X<e127r%.h> OU 500 1000 TSDOFrGQUZSU:gy[HIIZSDO 3000 3500 4000
h=2—7r
h=1 =
10
H - =
jw-hy(2 °
S(w):Z|X(e’ )| pour w < - ,
[ 500

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency [Hz]

>
Il
-

0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency [Hz]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency [Hz]

S mme
omme
30
S
10
0 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequency [Hz]
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes fréquentielles

e Par similitude avec la somme spectrale on

peut définir le produit spectral (souvent plus h=1
15
robuste)
A1U
< 5
P(ej271'%) = n //?X(ej2ﬂ'%h) h=0 500 1000 1500Frequzeur(‘>é)y[mlzsoo 3000 3500 4000
h=1

0 500 1000 1500 2000 2500 8000 3500 4000
Frequency [Hz]

[ 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
h =4 Frequency [Hz]
1

10
=z
5
o
o, 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
PrOdUIt Frequency [Hz]
6000
4000
z
2000
o R
0 500 1000 1500 2000 2500 8000 3500 4000

Frequency [Hz]
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3- Utilisation de modéles de signal
Méthodes fréquentielles

Auto-corrélation du spectre d'amplitude

e Mesure de la périodicité de I'espacement
entre les harmoniques "

e ne fait pas I'hypothése qu'il existe de 10
I'énergie a la fréquence f

—k—
R(k) Z ®)||X (K + k)|

(11)

o A
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency [Hz]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency [Hz]
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Applications du traitement audio pour la description musicale
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

Audio e

( ; OO 8 e
Enter a keyword, record a query or drag an example clip.

LA

»
i Metric - Raw Sugar i
7 min 14 sec Amin 47 sec 23 sec
Speech Music - Indie Pop Sound effect
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

o |dentification audio

o recherche de doublons, gestion de copyright, attacher des méta données a une instance d'un
morceau

& O

& Ge
n
yesterday

Aud_iqlb

C onnected

Yesterday

C'v"Y‘U

(The Beatles
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

e Estimation du tempo, de la position des temps/ premier-temps
¢ DlJing, mainpulation du contenu (add swing ...)

8 00 |# test_phoenix.wav
AudioSculpt3 . 00:00:00:00.01 ©

4@
a
&

|57 |58 |58 |60 |61 |62 |63
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

¢ Nouveaux modes de recherche :
e par chantonnement/ sifflement

i Query by Humming v0.51b - |E]|1|

-
S \NNNNNNNNNVANY
— = —
— =
1.7 3% 5.0 6.6 8.3 sed
| | | | |
| e m|»| [a00d ~| =& Find | 1) ster] Zsirop1q

MiC—Gain Geoffroy Peeters - 80



4- Applications du traitement audio pour la description musicale

e Estimation des accords
e obtenir des guitar-tab automatiquement

12-bin Chromagram b
A%
A mE .. Il B .
G# -

FaLcn Liase
b S
T'
1
1 5§ _._Ll.l |

N B I BT TEE
D# -
Dl ‘I e LB b
Cc# 1
il N |
S8 W | AN BN , .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Ground Truth
y C:ﬂ}-i]' ! D:minsev \ | G:domsev‘ | C:maj ! ‘ | A:min D-]domsev |
0 - 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
HMM Recognition
C:maj D:min G:maj C:maj A:min D:maj
1 1) 1 1 1 1 | 1 1 )
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Time (seconds)

o ) = ' Geoffroy Pesters )81 (>



4- Applications du traitement audio pour la description musicale

e Navigation a I'intérieur d'un morceau de musique par couplet/refrain
o Génération automatique de résumé audio

e Dé-linéarisation d'un flux audio :
o segmentation de flux radio, télé et étiquetage des parties

2
g
B
2

FIg

=t

B
|

[

|

BEEHHEERRRE B
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

e Détection des cover, reprises ou ... des plagias

Let It Be

Let It Be

Let It Be

Let It Be Me
Let It Be — The Beatles Tribute
Let It Be

Let It Be

Let It Be

Let It Be Sung
Let It Be

Let It Be

Hey Jude

Let It Be

The Beatles Recovered Band
The Hit Co., The Tribute Co.
Labrinth

Ray LaMontagne

Let It Be

Lois

The Yesteryears

Aretha Franklin

Jack Johnson, Matt Costa, Zach Gill,...

Vox Angeli
Paul McCartney
Let It Be

Joan Baez

30 Beatles Top Hits

A Tribute to the Beatles: The Lat...
Let It Be

Gossip in The Grain

Let It Be - The Beatles Tribute
Let It Be - The Voice 2

A Tribute to #1 Beatles Hits - T...
This Girl's In Love With You

If | Had Eyes

Gloria

Good Evening New York City

Hey Jude

Greatest Hits And Others

o3:50 [N ©
oz:42 Il O
03:.05 [N ©
o441 Il O
o349 N O
03:15 |l O
03:48 [l @)
03:33 |lll O
04:09 | @)
03:26 Il O
03:54 |lll @)
03:55 |l O

03:51 Il @)
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

e Recherche d'un contenu audio dans une base de données
e autrement que par "artistes", "titres" (Google musical)

maceo parker touslescramps ¥ Rechercher

Recherches pr. maceo parker (8) all 3 s men/maceo parker (3

Got to get you oynamique - SoulFunk - Batterie, Guitare électrique
Maceo Parker
Life on Planet Groove

[E] ajouter & une playlist
[ chercher des musiques similaires

453 - 710 écouter le résumé | écouter I'intégral (2 afficher los passages chantés

[§ envegistrement dans une playlist BaLne (1) DYNAMIQUE (5)

TRISTE

Got to get you

Maceo Parker Life on Planet Groove
i Dynamique - Soul/Funk - Batterie,Guitare électrique - En studio
| 3 the po M Parks Life on Planet G 1:28 7 .
aceo Parker ife on Planet Groove ipi
Dynamique - SoulFunk - Guitare électrique,Batterie - En public Por/Rocx: Buues (2) [ELECTRONIQUE
Addictive Love -
'S Maceo Parker Life on Planet Groove 09:00 [J METAUPUNK ~ REGGAE  CLASSIQUE  JAzz
- Soul/Funk - Cuivres, Batterie - En public
. . RAR  SousFunk(7)  LATN  [RNB
Shake everything you've got -
| 2 TR JOOw Maceo Parker Life on Planet Groove 16:41 S
Dynamique - - Batterie,Cuivres - En public
Soul Power 92 = RUMENTATION:!
» Maceo Parker Life on Planet Groove 1413 [ A
Dynamique - Soul/Funk - Guitare électrique,Batterie - En public
- GUITARE ELECTRIQUE (6) GUITARE ACOUSTIQUE
Georgia o ind -
Sk anbocm Maceo Parker Life on Planet Groove 0725 [J
- Soul/Funk Blues - Guitare électrique Batterie - En public ELECTRONIGUE.  BATTeRiE (B)  CuRes (2)
1got you (I Feel Good] =
p !gotyou( J Maceo Parker Life on Planet Groove 0347 JJ ORCHESTREACORDES ~ PIANO  ACOUSTIQUE
Dynamique - SoulFunk Blues - Guitare électrique,Batterie - En public
Children's World -
» - Maceo Parker Life on Planet Groove 06:23 I —
Caime - Soul/Funk - Batterie, Guitare électrique - En public REGISTREMENT:
le<c 11 >>>| Stuo (1) Lve(?)

1-ismir (2) "
+ nouvelle playlist
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale
|dentification audio

Identification audio

e Objectif :
o Reconnaitre un morceau diffusées sur radio, télé, Internet, bar, discothéque, ...
o Identifier |'enregistrement (ISRC), pas I'oeuvre (ISWC)
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

Identification audio

Méthode du Watermarking

o Codage :

e introduction d’un code identifiant
robuste mais inaudible dans le signal
sonore

e Décodage :

e pour un nouveau signal : extraction du
code (si il est présent) et recherche de
ce code dans une base de données

. capwrght ‘

Original Image

Embedded message

Driginal Image wi

#mbedded Message
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

Identification audio

Méthode du Fingerprint

e Shazam, Midomi, Philips, ...
e Codage :

e prise d'empreinte du signal, stockage

dans une base de données
e Décodage :

e pour un nouveau signal, prise
d'empreinte, comparaison avec les
empreintes de la base de données

e Challenge :

e déterminer un ensemble réduit de
descripteurs audio extraits du signal
sonore permettant d’'identifier de
maniére unique un extrait musical

Auteur
Titre

«— Informations
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale
|dentification audio

Algorithme de Fingerprint de Shazam
[A. L.-C. Wang. An industrial strength audio search algorithm. In Proc. of ISMIR, 2003.]

[S. Fenet. Empreintes Audio et Stratégies d'Indexation Associées pour I'ldentification Audio & Grande Echelle. PhD thesis, Télécom
Paris-Tech, 2013.]

e Extraction de points saillants dans le plan L
temps/fréquence - :

e Calcul du spectrogramme

. fenétre de Hamming, L=64 ms,
S=32 ms

e Dans chaque pavé du spectrogramme ’ EeSESEE S - e
(At=0.4s, Af):

. détection du maximum — valeur =
1

e = "constellation points"

()

source : Sebastien Fenet
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale

Identification audio

A) Partie stockage de signature

e Représentation des "constellation points" :

e chaque point est pris comme un "anchor point"
ayant une "target zone"
. [f].) f27 t2 - tl]
« + le temps de I'anchor t;
e Méthode de "pruning" des points
e on ne garde que les pairs de points pour lesquels
o b —fi < Afpnax = 350Hz
e th—t1 < ATmax = 3s
e Stockage des triplets
e [f1, fr, to — t1] stocké sur 32 bits

e

000

3500

250

2000

1500

1000

(t2.f2)
P
(t1,f1) ,
.

At =t2-t1

Hash:time = [f1:12:a1:10

I 0
Time

Geoffroy Pesters <)80



4- Applications du traitement audio pour la description musicale
|dentification audio

B) Partie matching de signature

e si le signal inconnu u est un extrait de ryp démarrant au

temps d ' o
e alors toutes les clefs apparaissant dans u doivent
&tre trouvées dans ry
e une clef k de u au temps ty, , doit &tre trouvé dans
ro au temps ty , = d + tx 4
e si on étudie |'ensemble des valeurs {t; ,, — tx.u}
pour toutes les clefs k de u, on doit avoir un "
maximum d'accumulation en d k,ro
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale
|dentification audio

B) Partie matching de signature

e Méthode :
e pour toutes les clefs k de u , pour chaque

1

150

=
8

% 50
référence r;, on stocke toutes les valeurs ) T e R
{tk,, — ti,u} dans un histogramme Pl
e ['histogramme avec le plus grand maximum donne £ =
o

la référence du signal inconnu ; & % 2 a2 4 W 8
e la position du maximum dans cet histogram donne :
le point de démarrage d dans le signal de référence

150

100 1
50 5
1)

~  Reference k -

source : Sebastien Fenet
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4- Applications du traitement audio pour la description musicale
|dentification audio

& O

pe 16 C8
e n
u 'o yesterday
o . - &

C onnected
Yesterday
C'v}’?‘u

(The Beatles
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5- Descripteurs audio
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5- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

[G. Peeters. A large set of audio features for sound description (similarity and classification) in the cuidado project. Cuidado project

report, Ircam, 2004.]

e Valeurs numériques extraites du signal audio dont le but est de représenter une propriété
particuliére de son contenu

e Tout est dans la forme d'onde, dans la TFCT, difficile a lire, trop grande dimension
e Contrainte :

e on veut le méme nombre de dimensions pour toutes les données
e Extraction?

o Algorithme d'estimation
o Opérateurs mathématique
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5- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

[G. Peeters. A large set of audio features for sound description (similarity and classification) in the cuidado project. Cuidado project

report, Ircam, 2004.]
e Différentes formes :
o scalaire : Centroide spectral, étendue spectrale, fréquence fondamentale, spectral roll-off,
spectral flux, zero-crossing rate, RMS, ...
o vecteur : Mel Frequency Cesptral Coefficients, coefficients LPC, coefficients PLP ...
¢ Différentes temporalité :

o représente une trame du signal audio — descripteurs “instantanés"
o représente le résumé du contenu d'un ensemble local de trame — texture windows
o représente globalement le signal audio

e Mise en évidence de différents contenus (, harmonique, bruité, ...)

o contenu timbral : Mel Frequency Cesptral Coefficients, coefficients LPC, coefficients PLP ...
o contenu harmonique : Pitch Class Profiles/ Chroma ...

e contenu bruité : Spectral Flatness Measure

e contenu rythmique : ...
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5- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

Audio(t)
Descriptive Stafistics
Frame of time-varying
descriptors
DFT(t) Audio bl |||t

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=512

MECC() [EEEEENEEENENENENENENENENEEEE]

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=13

—= 1
g
Y —

d
1
'
'
'
'
'
'
|

v

m
( Modéle } ———— ’l Intégration temporelle |
mean-MFCC(t) v
Window duration=1000ms L

Hope size= 500ms
Number of dimension=K*13
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5- Descripteurs audio
Taux de passage par zéro

Taux de passage par zéro / zero-crossing rate (zcr)

e Mesure le nombre de fois que la forme d'onde croise |'axe zéro
e zcr =05 ZQI:I |sign(x(n)) — sign(x(n — 1))

e Utilisation :
o permet de distinguer les signaux bruités — zcr élevé
o permet de distinguer les signaux harmoniques — zcr bas

08 Zero crossing rate (t=50ms)
1 —
— audio
09 A parole ||
[
08 |
o7t |
|
06 /
o5+ / w
08 04
08 03
o 2 4 0 0 10
02
04
01
03
0
02| 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
01
° source : Gaél Richard
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e décrire la forme du spectre (du timbre) d'un signal a I'aide d'un nombre réduit de coefficients

Cepstre complexe

e Cepstre complexe ¢(7) :

c(r) = TF~* [log(X (w))]
= —f log(X (w))e/*T dw

e T est appelé “céfrence"
o x(t) T5 X(w) <% log(X(w)) ™= ()
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Cepstre complexe

e Modéle source/ filtre :
e Source : signal périodique

Spectrum

e Filtre : résonant/ anti-résonant -0y Copate
x(t) = e(t) ® g(t)
" CEI
— X(w) = E(w) - 6(w)
o 10‘00 20‘00 SO‘OO - 40‘00 ) 50‘00 SO‘OO 70‘00 8000
requency (1

«

L L L L L L L L L
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Log, log(X(w)) = log(E(w)) + Iog(G(w)),

variation rapide a travers « variation lente a travers w (14)
T TF  log(X(w)] = TF'[log(Ew))]  +  TF *[log(G(w))]
—_— —_

énergie aux céfrences r>> énergie aux céfrences r<<
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Cepstre réel

o Cepstre réel :
o Cepstre calculé sur la partie réelle du log-spectrum

X(w) = A(w) - )
log(X(w)) = log(A(w)) + jé(w) (15)
R(log(X(w))) = log(A(w))

cepstre réel = TF~! [R(log(X(w)))]
= TF ! [log(A(w))]

o(r) = % J log(A(w) & duw

e Le spectre d'amplitude étant réel etsymétrique
e sa TF se réduit a sa partie réelle
. donc a la projection de log(A(w)) sur un ensemble de cosinus — DCT
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e Mel Frequency Cepstral Coefficient :
o Cepstre réel calculé sur un spectre d'énergie exprimé en convertissant I'énergie |X(w)|? en
échelle perceptive (échelle de Mel)
e Pouquoi?
e La transformée de Fourier :

. décomposition sur une série de sinusoides linéairement espacées (10Hz, 20Hz, 30Hz, ...
Hz)
o L'oreille :

. décomposition sur une série de filtres de fréquences logarithmiquement espacé (10, 20,
40, 80, ... Hz).

. meilleure résolution en basses fréquences que en hautes fréquences.

. résonances de |'enveloppe spectrale sont plus rapprochées en basse fréquence.

e MFCCs permet une représentation plus compacte que le cepstre réel
e Comment?
e On utilise des échelles dites perceptives : échelles de Mel, de Bark, filtres ERB, Gamma tone
e Utilisation ?
o Les coefficients les plus utilisés dans le monde de la reconnaissance audio : parole, musique,
sons environnementaux, ...
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e Echelle de Mel :

M = f pour f < 1000Hz

f
M = f. <1 + logyo (f)) pour f > 1000Hz

Number of mel bands: 40
T

4] 1000 2000 3000 4600

FREQUENGY (Hz}

source : Ga&l Richard

0.01
[

ol

|

Il
WL




5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

o Calcul du spectre de puissance : |X(w)|?
e Calcul des filtres de Mel : Hp(w) avec b € [1, B]

« choix du nombre de filtres B : 40
. choix de la forme des filtres : triangulaire, hanning, tanh, ...

o Conversion du spectre de puissance en bandes de Mel : S(b) = > |X(w)[? - Hp(w)
o Passage en échelle logarithmique : log(S(b))

e Calcul de la IFFT (ou de la IDCT) :

e Sélection des coefficients de la IDCT proches de zéro (jusqu'a 13)

. les coefficients proches de zéro représentent la décomposition du spectre en échelle de Mel sur
un ensemble de cosinus a variation lente

2 Somme dans FFT inverse
DFTI (chaque Filtre ) > ( Log ) » ( DCT inverse I:

Nombre de filtres | | Forme des filtres |

Coefficients <:
Enveloppe spectrale

Coefficients >:
Période fondamentale
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5- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Exemple de calcul de MFCCs

-3

x 10
1
0 -
-1 I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350
3 0 \XXXXX/ PO OO G e S — —
E ROV
= —— Signal spectrum
—10 Foeen, g p .
g g Yﬁ\vx\ﬂﬁp‘*’ PN SN Wv—vﬂw Mel band values
§’ 20 ‘ \/ ‘ ‘ ‘ MFCC approximation
B 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequency [Hz]
-8 0 T T T T T T T
2
a
€ 10 wa-\\/ﬁ\_\ﬂ
© I Mel band spectrum
2 MFCC spectrum \I
a1 -20 !
5 10 15 20 25 30 35 40
Mel band
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5- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

a - Pitch Class Profile (PCP)

e Objectif :
o le spectre a l'instant n : X(k, n)

e représenter son contenu harmonique sous forme
d'un vecteur : C(c,n) c€[0,12]

p=84—=c=0,0=6 J

Frequengies

o Utilisations :

e reconnaissance de tonalité,
e reconnaissance de suite d'accords,
o détection de “cover versions”

e Shepard-1964 :

e représenter la hauteur d'une note p comme une
structure bi-dimensionelles :

e p=c+o0-12 %

Chi / PCP
p=86—c=20=6 "0

Frequencigs

« le chroma ¢ (classe de hauteur).
. la hauteur tonale o (numéro d'octave),

p=">0 > c=2,0=3
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5- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

e Relation entre les fréquences fi de la DFT et les
hauteurs de note p (hauteurs de demi-tons en échelle
de notes MIDI)

e p(fx) = 12log, (440) +69, pe Rt
o f(p ):440~2 =
e Calcul des chromas C(c, n)

¢ On additionne toutes les valeurs du spectre
X(k, n) tel que f; correspondent a un ¢ donné

e Hard-mapping

e Soft-mapping

e ap =81 —>¢c=0,0=6 B

Frequengies

Chi / PCP
WA p=86 —c=2,0=6 roma

Frequencigs

p=">0 > c=2,0=3

:
:
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5- Descripteurs audio
Chroma -
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5- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Limitations des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

Exemple piano Exemple violon

Amplitude
Amplitude

8 6
Time [sec] Time [sec]

Time [sec] Time [sec]

6 8 6 8
Time [sec] Time [sec]
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6- Classification Audio

Classification Audio

e Utilisation des descripteurs audio en entrée d'un algorithme d'apprentissage supervisé

e Exemples d'utilisation :
e auto-tagging en genre, en mood (humeur), en instrumentation
e segmentation d'un flux tempos en catégories paroles/musiques, musique

instrumentale/chantée
| Apprentissage Machine

affoe—s—s B Tl 451
Pharrell Williams Extraction
i AT o WP
z
u Cible: genre=pop
o
=
< i N
& || Apprentissage l—» Modele y(x)
E supervisé
z
i
Marvin Gayes "Ain't N N Extraction
That Peculiar” Signal Audio dobservations
Gible: genre=soul
Base d'entrainement
z
[}
3
S
S
< Pharrell Williams Extraction | . )_,‘ t. =soul
w "Blurred Lines" Signal Audio dlobservations Modele y(x)
7
il
=
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6- Classification Audio
Extraction des descripteurs

Extraction des descripteurs sur un fichier audio

Morceau 1

MFCC(t)

=] =) = ' Geoffroy Peeters -“125 (



6- Classification Audio
Extraction des descripteurs

Extraction des descripteurs sur plusieurs fichier audio + assignation des labels de classes
aux données

Morceau 1 Morceau 2

MFCC(t)

\

A

»
| o

A

Rock Classique
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6- Classification Audio
Extraction des descripteurs

Extraction des descripteurs sur une collection de fichiers + assignation des labels de
classes aux données

e La collection peut contenir plusieurs millions de fichiers audio

e Le nombre de labels de classes peut &tre trés important (99 genre musicaux)

Morceau 1 Morceau 2 Morceau 100 Morceau 101 Morceau 1000

e - -
-— s> -————>
Rock Classique Rock Classique Rap

Geoffroy Peeters -7127



6- Classification Audio
Apprentissage

Apprentissage

-

MFCC Rock
Modele génératif
’ Classique
MFCC Classique
>< Modeéle génératif Rap )
Déséquilibre des classes
- > (class unbalancing) !!!
MFCC Rap
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6- Classification Audio

Apprentissage
Algorithmes d'apprentissage supervisé P(z|w3) P(w3)
e Modéles génératifs : Gaussien, GMM ot}
e Modéles discriminants : LDA, SVM Vraison®ibinge  Probabilté a priori
e Approche par exemplification : KNN osl
Modéle génératif gaussien P(x|ws) P(ws
02 Classique
e On modélise chaque classe w; par une Pfob?bi!ité_ <t
. e . riori
densité de probabilité gaussienne @ posiero
° N(N7 z) — 1] 20 40 60 80 100 120

s op{—3 (x — ) TE T (x — )}
e On applique la régle de décision Bayesienne

Valeur du MFCC

p(x|lw = w;)
p(x)
vraisemblance

plw = wilx) = p(w = w))

posterior = prior - -
evidence
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6- Classification Audio
Apprentissage

Estimation du label de classe d'un fichier audio inconnu

( Modéle génératif Rock )
?
Modéle génératif
\ Classique (17T TN

Majority Voting

Modéle génératif Rap
\

Le morceau est "rock"
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